
 
 

МИНИСТЕРСТВО ОБРАЗОВАНИЯ РЕСПУБЛИКИ БЕЛАРУСЬ 

БЕЛОРУССКИЙ ГОСУДАРСТВЕННЫЙ УНИВЕРСИТЕТ 

Факультет приклядной математики и информатики 

Кафедра информационных систем управления 

 

 

Чжан Хайнин 

студент 4 курса 14 группы 
 

 
 

Система распознавання рукописных текстов 
 

Дипломная работа 
 

 
 

 
 
 
"Допустить к защите" Зав. кафедрой 
ИСУ д.т.н., доцент 
А.М.Недзьведь 
 
____________________________ 
 
"___" _____________ 2025 г. 

Научный руководитель: 
 
професор кафедры ИСУ 

доктор технических наук, професор 
 

Краснопрошин Виктор Владимирович 
 
 
 
 

 
 
 
 

Минск 2025 



 
 

 
ОГЛАВЛЕНИЕ 

РЕФЕРАТ ......................................................................................................................... 3 
ВВЕДЕНИЕ ...................................................................................................................... 6 
ГЛАВА 1. Анализ задачи распознавания рукописного текста ................................... 7 

1.1 Описание задачи ..................................................................................................... 7 
1.2 Обзор алгоритмов ................................................................................................. 14 
1.3 Обзор технологий ................................................................................................. 19 
1.4 Постановка задачи ............................................................................................... 22 

ГЛАВА 2. Решение задач ............................................................................................. 24 
2.1 Описание состава и особенности реализации фреймворка Flor ..................... 24 
2.2 Описание состава и особенности реализации фреймворка TensorFlow ......... 29 

ГЛАВА 3. Результаты экспериментальных исследований ....................................... 35 
3.1 Экспериментальные наборы данных ................................................................. 35 
3.2 Анализ экспериментальных результатов работы системы Flor ...................... 37 
3.3 Анализ экспериментальных результатов работы фреймворка TensorFlow ... 44 
3.4 Сравнение результатов экспериментов ............................................................. 54 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ ............................................................................................................. 58 
СПИСОК ИСПОЛЬЗОВАННЫХ ИСТОЧНИКОВ .................................................... 59 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



3 
 

 
РЕФЕРАТ 

СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ СИСТЕМ РАСПОЗНАВАНИЯ 
РУКОПИСНОГО ТЕКСТА НА ОСНОВЕ АРХИТЕКТУР  

FLOR И TENSORFLOW 
 

Дипломная работа: 58 с., 41 рис., 6 табл., 6 источников. 
 

Ключевые слова: РАСПОЗНАВАНИЕ РУКОПИСНОГО ТЕКСТА, ГЛУБОКОЕ 
ОБУЧЕНИЕ, АРХИТЕКТУРА FLOR, TENSORFLOW, CNN, BILSTM, CTC, 
ОБРАБОТКА ИЗОБРАЖЕНИЙ, МЕХАНИЗМ ВНИМАНИЯ, ОПТИМИЗАЦИЯ 
МОДЕЛИ. 

Объект исследования - системы распознавания рукописного текста на основе 
архитектур Flor и TensorFlow. 

Цель работы - проведение комплексного сравнительного анализа и оценки 
эффективности систем распознавания рукописного текста, реализованных на 
основе системы Flor и фреймворка TensorFlow. 

Методы исследования - сравнительный анализ, экспериментальное 
исследование, глубокое обучение, компьютерное зрение, конволюционные 
нейронные сети, рекуррентные нейронные сети, методы оптимизации моделей. 

Полученные результаты и их новизна: проведено систематическое сравнение 
двух архитектур распознавания рукописного текста. Архитектура Flor 
демонстрирует превосходную точность распознавания (CER <10%) и надежность 
благодаря инновационному многоуровневому конволюционному экстрактору 
признаков. Реализация на TensorFlow показывает значительные преимущества в 
эффективности развертывания и использовании ресурсов, достигая высокой 
производительности при меньших вычислительных затратах. 

Область применения: оцифровка документов, автоматизация обработки 
рукописных форм, интеллектуальное образование, системы документооборота, 
мобильные и встраиваемые системы распознавания текста. 

Практическая значимость: результаты сравнительного анализа предоставляют 
важные рекомендации для выбора и оптимизации архитектуры систем 
распознавания рукописного текста в различных практических сценариях 
применения. 
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РЭФЕРАТ 

ПАРАЎНАЛЬНЫ АНАЛІЗ СІСТЭМ РАСПАЗНАВАННЯ РУКАПІСНАГА 
ТЭКСТУ НА АСНОВЕ АРХІТЭКТУР FLOR І TENSORFLOW 

 
Дыпломная праца, 58 старонак, 41 малюнак, 6 табліц, 6 крыніц. 

 
Ключавыя словы: РАСПАЗНАВАННЕ РУКАПІСНАГА ТЭКСТУ, ГЛЫБОКАЕ 

НАВУЧАННЕ, АРХІТЭКТУРА FLOR, TENSORFLOW, CNN, BILSTM, CTC, 
АПРАЦОЎКА ВЫЯЎ, МЕХАНІЗМ УВАГІ, АПТЫМІЗАЦЫЯ МАДЭЛІ. 

Аб'ект даследавання - сістэмы распазнавання рукапіснага тэксту на аснове 
архітэктур Flor і TensorFlow. 

Мэта працы - правядзенне комплекснага параўнальнага аналізу і ацэнкі 
эфектыўнасці сістэм распазнавання рукапіснага тэксту, рэалізаваных на аснове 
сістэмы Flor і фрэймворка TensorFlow. 

Метады даследавання - параўнальны аналіз, эксперыментальнае даследаванне, 
глыбокае навучанне, камп'ютарны зрок, канвалюцыйныя нейронныя сеткі, 
рэкурэнтныя нейронныя сеткі, метады аптымізацыі мадэляў. 

Атрыманыя вынікі і іх навізна: праведзена сістэматычнае параўнанне дзвюх 
архітэктур распазнавання рукапіснага тэксту. Архітэктура Flor дэманструе 
выдатную дакладнасць распазнавання (CER <10%) і надзейнасць дзякуючы 
інавацыйнаму шматузроўневаму канвалюцыйнаму экстрактару прыкмет. 
Рэалізацыя на TensorFlow паказвае значныя перавагі ў эфектыўнасці разгортвання 
і выкарыстанні рэсурсаў, дасягаючы высокай прадукцыйнасці пры меншых 
вылічальных выдатках. 

Вобласць прымянення: лічбавізацыя дакументаў, аўтаматызацыя апрацоўкі 
рукапісных формаў, інтэлектуальная адукацыя, сістэмы дакументазвароту, 
мабільныя і ўбудаваныя сістэмы распазнавання тэксту. 

Практычная значнасць: вынікі параўнальнага аналізу прадастаўляюць важныя 
рэкамендацыі для выбару і аптымізацыі архітэктуры сістэм распазнавання 
рукапіснага тэксту ў розных практычных сцэнарыях прымянення. 
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THESIS  

COMPARATIVE ANALYSIS OF HANDWRITTEN TEXT RECOGNITION 
SYSTEMS BASED ON FLOR AND TENSORFLOW ARCHITECTURES 

 
Diploma work, 58 pages, 41 figures, 6 tables, 6 sources. 

 
Keywords: HANDWRITTEN TEXT RECOGNITION, DEEP LEARNING, FLOR 

ARCHITECTURE, TENSORFLOW, CNN, BILSTM, CTC, IMAGE PROCESSING, 
ATTENTION MECHANISM, MODEL OPTIMIZATION. 

The object of research is handwritten text recognition systems based on Flor and 
TensorFlow architectures. 

The purpose of the work is to conduct a comprehensive comparative analysis and 
evaluation of the effectiveness of handwritten text recognition systems implemented 
based on the Flor system and TensorFlow framework. 

Research methods are comparative analysis, experimental research, deep learning, 
computer vision, convolutional neural networks, recurrent neural networks, model 
optimization methods. 

The results obtained and their novelty: a systematic comparison of two handwritten 
text recognition architectures was conducted. The Flor architecture demonstrates superior 
recognition accuracy (CER <10%) and reliability due to an innovative multilevel 
convolutional feature extractor. The TensorFlow implementation shows significant 
advantages in deployment efficiency and resource utilization, achieving high 
performance with lower computational costs. 

Field of application: document digitization, automation of handwritten form 
processing, intelligent education, document management systems, mobile and embedded 
text recognition systems. 

Practical significance: the results of the comparative analysis provide important 
recommendations for selecting and optimizing the architecture of handwritten text 
recognition systems in various practical application scenarios. 
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ВВЕДЕНИЕ 

 
Распознавание рукописного текста (HTR), являясь важным направлением 

исследований в области искусственного интеллекта и компьютерного зрения, в 
последние годы совершило значительный технологический прорыв. С быстрым 
развитием технологии глубокого обучения расширяется применение системы 
распознавания рукописного текста в таких областях, как оцифровка документов, 
сохранение исторических документов и интеллектуальное образование. Однако из-
за высокой вариативности рукописного текста с точки зрения стиля письма, 
связности штрихов, фоновых помех и т. д. создание надежной системы 
распознавания по-прежнему сталкивается с множеством проблем. 
 

В данном исследовании мы рассматриваем две основные реализации 
распознавания рукописного текста: комплексную систему на основе фреймворка 
Flor, в которой используется инновационная гибридная нейросетевая архитектура, 
и систему SimpleHTR на основе TensorFlow, которая демонстрирует отличную 
производительность в сложных сценариях благодаря сочетанию CNN, BiLSTM и 
механизмов внимания. SimpleHTR, с другой стороны, основана на платформе 
TensorFlow, которая обеспечивает гибкую экспериментальную платформу для 
исследователей благодаря простому и эффективному дизайну и хорошей 
масштабируемости. 
 

На современном технологическом фоне применение моделей глубокого 
обучения в задачах распознавания рукописного текста стало одним из основных 
направлений. Эти модели могут эффективно решать проблемы деформации, шума 
и размытости рукописного текста за счет многоуровневого извлечения признаков 
и моделирования последовательности. Особенно при сквозном обучении 
современные системы HTR могут изучать текстовые последовательности 
непосредственно по исходным изображениям, избегая утомительного процесса 
выделения признаков в традиционных методах. 
 

Основная цель данного исследования - предоставить исследователям и 
практикам систематизированные технические рекомендации путем глубокого 
сравнения сходств и различий между фреймворком Flor и системой SimpleHTR с 
точки зрения архитектурного дизайна, показателей производительности и 
сценариев применения. 
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ГЛАВА 1. Анализ задачи распознавания рукописного текста 

 

1.1 Описание задачи 

Распознавание рукописного текста - сложная задача, имеющая большое 
исследовательское значение и практическое применение в области компьютерного 
зрения и распознавания образов. Основной целью этой задачи является 
преобразование изображений, содержащих рукописный текст, в машиночитаемую 
цифровую форму текста, что связано с рядом технических проблем. Первая 
сложность заключается в высокой изменчивости рукописного текста, когда 
индивидуальный стиль письма, особенности штрихов и привычки разных авторов 
могут оказывать значительное влияние на работу системы распознавания. 
 

 
Рис. 1 - Собственноручная подпись звезды кантри-музыки Текса Уильямса 

 
В практических сценариях применения системам распознавания рукописного 

текста также приходится иметь дело с множеством сложных мешающих факторов, 
включая, в частности, неравномерное качество документа, фоновый шум, перепады 
освещения, размытие чернил и другие проблемы. Наличие этих факторов делает 
особенно важным создание надежной и адаптируемой системы распознавания. 
Особенно если речь идет об исторических документах, медицинских рецептах или 
личных записях, система должна быть способна работать с разными языками, 
стилями письма и даже смешанными текстами. 

 
С точки зрения технической реализации задача распознавания рукописного 

текста может быть разделена на следующие основные этапы: во-первых, этап 
предварительной обработки изображения, включающий улучшение изображения, 
удаление шума, бинаризацию и т. д.; во-вторых, сегментация текстовых строк и 
символов; и, наконец, извлечение признаков и распознавание последовательности. 
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Каждый этап требует хорошо продуманных алгоритмов и достаточной 
оптимизации для обеспечения точности распознавания всей системы. 

 

 
Рис. 2 - Входное изображение напрямую преобразуется в двоичное изображение. 

 
Рис. 3 - Входное изображение сначала размывается по Гауссу для удаления шума, а 

затем изображение бинаризуется. 

 
Рис. 4 - Входное изображение сначала смещается в сторону среднего значения для 

удаления шума, а затем изображение бинаризуется. 
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Развитие систем распознавания рукописного текста имеет длительную историю, 
уходящую корнями в начало XX века. Первые технологические основы были 
заложены еще в 1914 году, когда Эммануэль Гольдберг разработал машину для 
считывания символов, которая преобразовывала текст в телеграфный код. Это 
изобретение стало одним из первых шагов в направлении создания технологий 
оптического распознавания символов. 
 

В период 1950-1970-х годов начали появляться первые коммерческие системы 
OCR, предназначенные в основном для чтения печатного, а не рукописного текста. 
Они использовались в банковской сфере и почтовых службах для автоматизации 
обработки документов. Эти системы были простыми по современным меркам и 
работали с ограниченным набором шрифтов, требуя строгой стандартизации 
обрабатываемых документов.  

 
Важный технологический прорыв произошел в 1980-х годах с началом 

применения методов машинного обучения для задач распознавания текста. В этот 
период были разработаны более совершенные алгоритмы, позволившие 
существенно повысить точность распознавания. Однако настоящая революция в 
распознавании рукописного текста началась в 1990-е годы, когда на рынке 
появились первые массовые программные продукты на базе OCR-технологий.  

 

 
Рис. 5 - Это обзорная диаграмма, показывающая базовую архитектуру 

современной системы OCR, включая полный процесс CNN-RNN-CTC. 
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В России значительный вклад в развитие этой области внесли отечественные 
разработчики, выпустившие в 1993 году первые российские OCR-системы. Их 
развитие происходило в условиях активного технологического соревнования 
между различными компаниями, что способствовало быстрому 
совершенствованию алгоритмов и методов распознавания. Этот период 
характеризовался постепенным переходом от распознавания только печатного 
текста к системам, способным работать с рукописными материалами.  
 

 
Рис. 6 - Интерфейс программы CuneiForm - одной из первых российских систем 

оптического распознавания текста, разработанной в начале 1990-х годов. На 
изображении представлено рабочее окно программы с характерными для того 

времени элементами управления и инструментами обработки текста. 
 

Современные системы распознавания рукописного текста сталкиваются с 
рядом специфических вызовов, которые значительно усложняют процесс 
разработки эффективных решений. Одной из основных проблем является огромное 
разнообразие почерков, которое принципиально отличает задачу распознавания 
рукописного текста от распознавания печатного. Каждый человек имеет 
уникальный стиль письма, характеризующийся особенностями начертания букв, 
наклоном, размером символов и интервалами между ними. В результате этого, 
создание универсальной системы, одинаково хорошо работающей с любым 
почерком, представляет собой чрезвычайно сложную задачу.  
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Особую сложность представляют слитные рукописные тексты, где границы 
между отдельными символами размыты или отсутствуют полностью. В таких 
случаях традиционные методы сегментации, основанные на выделении отдельных 
символов, оказываются малоэффективными. Система должна анализировать целые 
слова или даже предложения как единые графические объекты, что требует 
применения более сложных алгоритмических подходов.  
 

Еще одним существенным вызовом является многоязычность. Различные языки 
используют разные алфавиты и системы письма, что создает дополнительные 
сложности при разработке универсальных систем распознавания. Например, 
распознавание иероглифических письменностей, таких как китайская или японская, 
принципиально отличается от распознавания латиницы или кириллицы, требуя 
специализированных алгоритмов и моделей. Дополнительную сложность создают 
вариации в стилях письма, связанные с историческим периодом или 
профессиональной принадлежностью автора. Так, распознавание старинных 
рукописей требует учета исторических особенностей каллиграфии и правописания, 
а медицинские записи часто содержат профессиональные сокращения и 
специфическую терминологию, что также усложняет задачу распознавания.  

 

 
Рис. 7 - Идентификация китайского памятника 
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Современные системы распознавания рукописного текста на базе глубокого 
обучения используют разнообразные архитектуры нейронных сетей, каждая из 
которых имеет свои преимущества и особенности применения. Одним из 
популярных подходов является использование полностью сверточных нейронных 
сетей (Fully Convolutional Networks, FCN), которые обрабатывают изображение 
целиком, без предварительной сегментации на отдельные символы. Это позволяет 
системе учитывать контекст всего изображения и эффективно работать с слитным 
рукописным текстом, где границы между символами нечеткие.  
 

 
Рис. 8 - Результат работы алгоритма обнаружения углов при оптическом 

распознавании символов 
 

Значительный прогресс был достигнут с помощью архитектуры Connectionist 
Temporal Classification (CTC), которая позволяет обучать модели без 
необходимости точной сегментации текста на уровне символов. CTC решает 
проблему выравнивания между входной последовательностью (пикселы 
изображения) и выходной (текстовые символы), что особенно важно для 
рукописного текста, где такое выравнивание неоднозначно. Комбинация CNN для 
извлечения признаков и RNN с CTC-слоем стала стандартным подходом во многих 
современных системах.  
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Рис. 9 - Cnn извлекает пиксельные характеристики изображения, rnn - временные 

характеристики изображения, а ctc обобщает свойства связности между 
символами. 

 
В последнее время особую популярность приобрели модели на основе 

трансформеров, первоначально разработанные для задач обработки естественного 
языка. Архитектуры типа Vision Transformer (ViT) или их гибриды с CNN показали 
выдающиеся результаты в различных задачах компьютерного зрения, включая 
распознавание рукописного текста. Механизм самовнимания (self-attention) 
позволяет модели эффективно учитывать взаимосвязи между различными частями 
изображения, что критически важно для правильного контекстного распознавания.  
 

Еще одним перспективным направлением является использование 
мультимодальных архитектур, которые объединяют обработку визуальной 
информации (изображение текста) и лингвистической (языковые модели). Такой 
подход позволяет системе использовать статистические свойства языка для 
уточнения результатов распознавания, особенно в случаях неоднозначности или 
низкого качества входного изображения. Интеграция предобученных языковых 
моделей типа BERT или GPT в системы распознавания текста значительно 
повышает их точность. 
 

В заключение следует отметить, что распознавание рукописного текста - 
сложная задача, имеющая большое теоретическое значение и широкие 
перспективы применения в области компьютерного зрения. Эта техника 
претерпела значительную эволюцию от первоначальных машин для распознавания 
простых символов до современных мультимодальных систем на основе глубокого 
обучения. Несмотря на трудности, связанные с разнообразием стилей почерка, 
связностью символов и качеством документов, современные подходы совершили 
прорыв, объединив архитектуры CNN, RNN и Transformer. 
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В настоящее время внимание исследователей сместилось с распознавания 
отдельных символов на создание целостных сквозных систем с учетом контекста, 
способных обрабатывать непрерывный текст и использовать языковые модели для 
повышения точности. По мере развития технологии системы распознавания 
рукописного текста будут все шире использоваться в таких областях, как 
оцифровка архивов, обработка медицинских карт и автоматизация финансовых 
документов, внося важный вклад в сохранение культурного наследия человечества 
и повышение эффективности обработки информации. 
 

Будущие направления развития включают в себя улучшение способности 
обрабатывать документы низкого качества, расширение многоязыковой поддержки 
и снижение зависимости от масштабных меченых данных. Ожидается, что 
благодаря интеграции с другими технологиями ИИ системы распознавания 
рукописного текста смогут достичь более высокого уровня «понимания», чем 
просто транскрипция текста. 
 
 
 

1.2 Обзор алгоритмов 

В области распознавания рукописного текста разработка алгоритмов 
претерпела важный переход от традиционных подходов к глубокому обучению. 
Ранние системы распознавания в основном опирались на ручные экстракторы 
признаков и классификаторы, основанные на правилах, такие как векторная 
машина поддержки (SVM) и скрытая марковская модель (HMM). Хотя эти методы 
хорошо работают в определенных сценариях, они часто оказываются 
неэффективными при работе со сложными деформациями и шумовыми помехами. 
 

Традиционные методы распознавания рукописного текста основывались на 
сегментации изображения и последующем извлечении признаков. Типичная 
система распознавания состояла из трех ключевых компонентов: извлечение 
признаков, собственно распознавание и принятие решения. На этапе извлечения 
признаков происходило выделение характеристик символов, таких как 
конфигурация линий, их пересечения, замкнутые области и другие топологические 
особенности. Данный подход требовал существенных экспертных знаний для 
разработки эффективных алгоритмов предобработки и сегментации, что 
ограничивало возможности масштабирования таких систем. 
 

В рамках традиционных методов особое внимание уделялось математическому 
аппарату распознавания образов. Для выделения свойств рукописного текста часто 
применялись преобразование Фурье и вейвлет-преобразования, позволяющие 
получать частотно-временные характеристики сигналов. Полученные признаки 
затем использовались классификаторами, среди которых наиболее эффективными 
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считались методы опорных векторов (SVM) и скрытые марковские модели (HMM). 
Эти алгоритмы демонстрировали приемлемую точность при работе с 
изолированными символами в контролируемых условиях, однако существенно 
теряли в эффективности при распознавании связного рукописного текста с 
вариативным почерком. 

 
Рис. 10 - Классификация систем распознавания рукописного текста 

 
С развитием технологии глубокого обучения алгоритмы распознавания на 

основе нейронных сетей продемонстрировали значительные преимущества в 
производительности. Конволюционная нейронная сеть (CNN) отлично справляется 
с извлечением признаков и может автоматически изучать иерархическое 
представление признаков изображений. Архитектура CNN позволяет эффективно 
обрабатывать двумерные данные, такие как изображения рукописного текста, 
посредством использования свёрточных слоев, способных выделять локальные 
особенности символов на разных уровнях абстракции – от простых линий и углов 
на нижних уровнях до сложных составных элементов на более высоких уровнях 
представления. Отличительной особенностью CNN является возможность 
автоматического обучения фильтров для извлечения признаков непосредственно 
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из данных, что устраняет необходимость в ручном проектировании экстракторов 
признаков. 
 

Рекуррентные нейронные сети (RNN), особенно сети с долговременной и 
кратковременной памятью (LSTM) и рекуррентные блоки с пологом (GRU), играют 
важную роль в обработке последовательных данных. Архитектура LSTM была 
специально разработана для решения проблемы исчезающего градиента в 
стандартных RNN, что позволяет эффективно моделировать долгосрочные 
зависимости в последовательностях. В контексте распознавания рукописного 
текста, LSTM сети способны учитывать контекстную информацию при обработке 
символов, что существенно повышает точность распознавания слов и предложений. 
Механизм "ячеек памяти" в LSTM обеспечивает избирательное сохранение и 
обновление информации на протяжении всей последовательности, что делает эту 
архитектуру особенно эффективной при работе с рукописным текстом различной 
длины и стиля. 
 

 
Рис. 11 - Схема RNN 

 
 

Одной из важнейших инноваций в области распознавания рукописного текста 
стало применение комбинированных архитектур CNN-RNN. Данный подход 
объединяет преимущества конволюционных сетей в области извлечения 
пространственных признаков с возможностями рекуррентных сетей обрабатывать 
последовательную информацию. В таких моделях CNN выступает в качестве 
экстрактора признаков, преобразующего входное изображение в 
последовательность векторов признаков, которая затем обрабатывается LSTM или 
другой рекуррентной архитектурой. Этот гибридный подход позволил значительно 
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повысить точность распознавания рукописного текста, особенно в задачах 
распознавания связного текста и текста с сложной каллиграфией.  
 

 
Рис. 12 - Конволюционные сети Рекуррентные сети Комбинированные-CNN+RNN 

 
В последние годы внедрение механизма внимания позволило еще больше 

повысить производительность систем распознавания, а архитектура Transformer 
обеспечивает эффективное моделирование зависимостей длинных 
последовательностей с помощью механизма самовнимания, демонстрируя 
значительные преимущества в задаче распознавания рукописного текста. 
 

Трансформеры представляют собой революционную архитектуру нейронных 
сетей, которая радикально изменила подход к обработке последовательностей 
данных, включая распознавание рукописного текста. В отличие от рекуррентных 
нейронных сетей, трансформеры не обрабатывают данные последовательно, а 
используют механизм самовнимания (self-attention), который позволяет модели 
учитывать взаимосвязи между всеми элементами входной последовательности 
одновременно. Это дает возможность более эффективно моделировать глобальные 
зависимости и контекстную информацию, что особенно важно при распознавании 
слов с неоднозначной морфологией или в условиях нестандартного почерка. 
 

Архитектура Transformer основана на принципе кодировщик-декодировщик 
(encoder-decoder), где кодировщик преобразует входную последовательность в 
непрерывное представление, а декодировщик генерирует выходную 
последовательность. Ключевым элементом трансформера является механизм 
многоголового внимания (multi-head attention), который позволяет модели 
одновременно фокусироваться на различных аспектах входных данных. В 
контексте распознавания рукописного текста это означает, что модель может 
одновременно учитывать как локальные особенности символов (форма, наклон, 
соединения), так и глобальные характеристики текста (стиль почерка, контекст 
фразы).  
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Рис. 13 - Архитектура модели трансформатора 

 
Применение трансформеров в задачах оптического распознавания символов 

(OCR) и распознавания рукописного текста позволило значительно повысить 
точность и робастность систем. Современные модели на основе трансформеров 
демонстрируют способность эффективно работать с различными стилями почерка, 
шумовыми искажениями и нестандартными форматами записи. Важным 
преимуществом трансформеров является их способность учитывать контекст на 
уровне всего документа, а не только отдельных символов или слов, что значительно 
снижает количество ошибок при распознавании семантически сложных текстов. 
 

Кроме того, стратегия сквозного обучения (end-to-end training) позволяет 
системе изучать текстовые последовательности непосредственно по исходным 
изображениям, избегая утомительного процесса создания признаков в 
традиционных методах. Данный подход подразумевает обучение нейросетевой 
модели, которая непосредственно преобразует изображение рукописного текста в 
последовательность символов, минуя промежуточные этапы сегментации и 
выделения признаков. Сквозное обучение позволяет модели автоматически 
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адаптироваться к особенностям данных и оптимизировать процесс извлечения 
признаков непосредственно для целевой задачи распознавания. 

 
Современные методы распознавания рукописного текста все чаще используют 

подходы, основанные на внимании (attention-based approaches), которые позволяют 
модели динамически фокусироваться на различных частях входного изображения 
при генерации каждого символа выходной последовательности. Это особенно 
важно при работе с курсивным письмом, где символы часто соединяются и 
перекрываются, что затрудняет их сегментацию традиционными методами. 
Механизмы внимания позволяют модели анализировать широкий контекст и 
принимать более обоснованные решения при распознавании сложных рукописных 
образцов. 

 
В дополнение к нейросетевым архитектурам, современные системы 

распознавания рукописного текста часто интегрируют языковые модели для 
улучшения точности распознавания на уровне слов и предложений. Языковые 
модели, обученные на больших текстовых корпусах, предоставляют 
статистическую информацию о вероятностях последовательностей слов в 
естественном языке, что позволяет корректировать ошибки распознавания на 
основе контекста. Интеграция нейросетевых распознавателей с языковыми 
моделями позволяет создавать системы, способные эффективно работать даже в 
условиях зашумленных или низкокачественных изображений рукописного текста.  
 
 
 

1.3 Обзор технологий 

На уровне технической реализации современные системы распознавания 
рукописного текста обычно используют многомодульную интегрированную 
архитектуру. Модуль предварительной обработки изображения отвечает за 
улучшение качества входного изображения, включая улучшение изображения, 
подавление шума, коррекцию перекоса и другие операции, и эти этапы 
предварительной обработки играют ключевую роль в повышении точности 
последующего распознавания. Модуль обнаружения и сегментации текста отвечает 
за определение местоположения текстовой области и выполнение разумной 
сегментации, чтобы обеспечить стандартизированный входной сигнал для модуля 
распознавания. 
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Рис. 14 - Схема подачи заявки. 

 
Извлечение признаков и моделирование последовательности являются 

основными компонентами системы. Глубокая конволюционная нейронная сеть 
может эффективно передавать визуальные особенности рукописного текста с 
помощью многоуровневого обучения признаков. Двунаправленная LSTM-сеть, с 
другой стороны, полностью использует контекстную информацию благодаря 
прямой и обратной передаче информации. Внедрение механизма внимания еще 
больше расширяет возможности системы по восприятию ключевых особенностей 
и повышает точность распознавания. 
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Рис. 15 - Типичная гибридная архитектура глубокого обучения, которая 
объединяет CNN для извлечения признаков и LSTM для моделирования 

последовательностей, является распространенной архитектурной конструкцией в 
современных системах распознавания рукописного текста. 

Система использует метод сквозного обучения для прямого вывода текстовых 
результатов из исходных изображений. 

 
С точки зрения инженерной реализации, основные фреймворки глубокого 

обучения, такие как TensorFlow и PyTorch, обеспечивают мощную поддержку 
разработки. Эти фреймворки не только предоставляют богатый выбор моделей 
предварительного обучения и оптимизаторов, но и поддерживают ускоренные 
вычисления на GPU, что значительно повышает эффективность обучения и вывода 
системы. Кроме того, чтобы адаптироваться к различным сценариям применения, 
современные системы HTR также должны учитывать такие методы, как сжатие 
моделей и квантование для развертывания на устройствах с ограниченными 
ресурсами. 
 

В контексте непрерывного технологического прогресса стоит отметить, что 
современные системы распознавания рукописного текста (HTR) претерпевают 
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значительную эволюцию благодаря интеграции архитектур трансформеров, 
которые, в отличие от традиционных рекуррентных нейронных сетей, 
демонстрируют повышенную эффективность в обработке долгосрочных 
зависимостей и параллельных вычислениях, что существенно снижает время 
обучения и улучшает способность моделей к обобщению на более широкий спектр 
стилей рукописного текста, включая исторические документы с нестандартными 
каллиграфическими особенностями. Использование самоконтролируемого 
обучения (self-supervised learning) позволяет максимально использовать 
неразмеченные данные, что особенно ценно в условиях ограниченного доступа к 
аннотированным корпусам рукописных текстов, и способствует созданию более 
устойчивых репрезентаций признаков, которые лучше адаптируются к различным 
языковым системам и графическим вариациям, встречающимся в мультиязычных 
документах. Развитие генеративных состязательных сетей (GAN) и 
дифференциальных вариационных автоэнкодеров (VAE) открывает новые 
возможности для синтеза искусственных образцов рукописного текста, что 
позволяет расширить тренировочные наборы данных и значительно повысить 
робастность систем HTR к нестандартным условиям, включая различные типы 
деградации изображения, вариативность стилей письма и наличие шумовых 
артефактов, встречающихся в реальных документах.  

 
Междисциплинарная интеграция лингвистических моделей, основанных на 

трансформерах, с системами компьютерного зрения создает синергетический 
эффект, позволяющий не только точнее распознавать отдельные символы и слова, 
но и учитывать семантические и контекстуальные особенности текста, что 
принципиально важно при работе с историческими манускриптами, 
специализированной терминологией или текстами, содержащими лингвистические 
аномалии и диалектные формы, требующие более глубокого понимания языковых 
структур для корректной интерпретации визуальных данных. 
 
 
 

1.4 Постановка задачи 

В рамках данного исследования ставится фундаментальная задача проведения 
всестороннего сравнительного анализа и оценки эффективности двух современных 
подходов к распознаванию рукописного текста: системы на основе инновационной 
архитектуры Flor и реализации с использованием высокопроизводительного 
фреймворка TensorFlow, что предполагает детальное исследование архитектурных 
особенностей, технических характеристик и практических аспектов применения 
обеих систем для формирования комплексного понимания их преимуществ и 
ограничений в различных сценариях использования. 
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Для достижения поставленной цели необходимо решить комплекс 
взаимосвязанных исследовательских задач, включающих углубленный анализ 
структурных компонентов и принципов функционирования многоуровневого 
конволюционного экстрактора признаков в архитектуре Flor, а также исследование 
особенностей реализации гибридной архитектуры CNN-RNN-CTC в системе на 
базе TensorFlow, что позволит выявить ключевые технологические различия и 
инновационные подходы, используемые в каждой из рассматриваемых систем. 

 
Существенным аспектом исследования является проведение комплексной 

сравнительной оценки производительности обеих систем по широкому спектру 
количественных и качественных параметров, включая точность распознавания на 
уровне символов, слов и последовательностей (CER, WER, SER), скорость 
обработки данных в различных режимах работы, эффективность использования 
вычислительных ресурсов при обучении и инференсе, а также устойчивость к 
вариативности стилей почерка и качества входных изображений, что обеспечит 
объективное понимание практической применимости каждого подхода. 

 
В контексте практической реализации исследование направлено на 

всестороннюю оценку технологических аспектов развертывания систем, включая 
анализ сложности установки и настройки, исследование возможностей 
масштабирования и адаптации к различным вычислительным платформам, 
определение требований к аппаратным и программным ресурсам, а также 
выявление потенциальных ограничений и специфических особенностей 
применения каждой архитектуры в реальных условиях эксплуатации. 
 

Финальной задачей исследования является разработка научно обоснованных 
рекомендаций по выбору оптимальной архитектуры для различных практических 
сценариев применения систем распознавания рукописного текста, учитывающих 
специфические требования конкретных приложений, доступные вычислительные 
ресурсы, ожидаемую нагрузку и другие релевантные факторы, что позволит 
обеспечить максимальную эффективность внедрения технологии распознавания 
рукописного текста в различных прикладных областях. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



24 
 

ГЛАВА 2. Решение задач 
 

2.1 Описание состава и особенности реализации фреймворка 

Flor 

Архитектура системы Flor представляет собой комплексное решение для 
распознавания рукописного текста с инновационным подходом к обработке 
изображений и извлечению признаков. В основе архитектуры лежит трехслойная 
система, состоящая из модуля выделения признаков на основе конволюционной 
нейронной сети, модуля обработки последовательности на основе 
двунаправленной LSTM-сети и модуля декодирования на основе CTC. 
 

В рамках углубленного анализа архитектуры системы Flor необходимо 
отметить, что интеграция двунаправленного LSTM-модуля с множественными 
рекуррентными слоями демонстрирует исключительную эффективность в 
обработке последовательностей признаков, извлеченных посредством 
предшествующих конволюционных слоев, что позволяет системе не только 
захватывать долгосрочные зависимости в рукописных паттернах, но и существенно 
повышать точность распознавания сложных каллиграфических элементов за счет 
одновременной обработки контекстной информации в обоих направлениях 
последовательности.  
 

Имплементация усовершенствованного механизма внимания в архитектуре, 
интегрированного между конволюционными и рекуррентными слоями, 
способствует значительному повышению производительности системы 
посредством динамического перераспределения вычислительных ресурсов на 
наиболее информативные участки входного изображения, что в сочетании с 
многоуровневой системой нормализации, включающей предварительную 
бинаризацию изображений и стандартизацию размерных характеристик входных 
данных, обеспечивает стабильно высокие показатели точности распознавания даже 
в условиях существенной вариативности стилей почерка и качества исходных 
документов.  
 

Особого внимания заслуживает оптимизированная реализация CTC-декодера, 
интегрированного в финальный этап обработки данных, которая характеризуется 
усовершенствованным алгоритмом выравнивания последовательностей и 
способностью эффективного обучения без необходимости явной сегментации, что 
в комбинации с предшествующими этапами обработки позволяет достичь 
значительного улучшения показателей распознавания на стандартизированных 
наборах данных IAM и RIMES, демонстрируя повышение точности на 15-20% по 
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сравнению с традиционными архитектурами при одновременном снижении 
вычислительной сложности системы. 

 

 
Рис. 16 - Архитектура на основе модели CTC. На вход модели подаются кадры 

рукописных предложений, а на выходе модель представляет собой 
последовательность символов. 

 
Экспериментальная валидация предложенной архитектуры на расширенном 

наборе тестовых данных, включающем многоязычные рукописные документы 
различных исторических периодов и степеней сохранности, демонстрирует 
исключительную адаптивность системы к вариативности входных данных, что 
достигается благодаря синергетическому эффекту от взаимодействия 
оптимизированных компонентов архитектуры: многоуровневой системы 
извлечения признаков на основе каскада конволюционных слоев, 
усовершенствованного механизма обработки последовательностей с 
использованием двунаправленной LSTM-сети и модифицированного CTC-
декодера, обеспечивающих комплексную обработку рукописного текста с учетом 
как локальных, так и глобальных характеристик исследуемых образцов. , 
 

Ключевой особенностью архитектуры Flor является использование 
улучшенной структуры выделения признаков, состоящей из пяти 
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последовательных конволюционных блоков. Каждый блок содержит 
конволюционный слой с ядром 3 × 3, слой пакетной нормализации, функцию 
активации LeakyReLU и слой объединения максимумов 2 × 2. Такая структура 
позволяет эффективно извлекать иерархические признаки из изображений 
рукописного текста, постепенно повышая уровень абстракции представления 
данных. 

 
Рис. 17 - Модель Flor 

 
Особого внимания заслуживает использование в архитектуре Flor двухслойной 

двунаправленной LSTM-сети с 256 скрытыми блоками. Такая конфигурация 
способна эффективно обрабатывать последовательности признаков, извлеченные 
конволюционной частью, учитывая прямые и обратные зависимости в 
последовательностях символов. Использование коэффициента отсева 0,2 между 
слоями LSTM помогает предотвратить перестройку модели. 
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Рис. 18 - Схема архитектуры ядра LSTM 

 
Интеграция глубинных нейронных сетей в систему распознавания рукописного 

текста Flor представляет собой существенный методологический прорыв, 
позволяющий преодолеть традиционные ограничения классических 
алгоритмических подходов путем автоматического формирования 
многоуровневых репрезентаций, где каждый последующий слой абстракции 
способствует построению более комплексного представления визуальных 
паттернов, характерных для различных стилей рукописного почерка, что в 
конечном итоге обеспечивает значительное повышение точности и устойчивости 
процесса распознавания при работе с зашумленными и деградированными 
изображениями, встречающимися в реальных сценариях применения. 
 

Существенным преимуществом конволюционно-рекуррентной архитектуры 
Flor является её способность к инвариантному восприятию масштабных 
трансформаций и геометрических искажений входных изображений, что 
достигается благодаря стратегическому применению операций субдискретизации 
и пулинга, которые обеспечивают уменьшение пространственных размерностей 
активационных карт с одновременным сохранением наиболее значимых 
структурных характеристик, позволяя тем самым системе эффективно 
адаптироваться к различным стилям почерка, включая курсивные и наклонные 
начертания с вариативной морфологией символов, интервалами между ними и 
недостаточной сегментацией строк. 
 

Модуль декодирования на основе функции потерь Connectionist Temporal 
Classification (CTC), интегрированный в архитектуру фреймворка Flor, 
обеспечивает элегантное решение фундаментальной проблемы выравнивания 
последовательностей при распознавании рукописного текста, позволяя модели 
автоматически определять оптимальное соответствие между элементами входной 
последовательности признаков и символами выходного текста без необходимости 
предварительной сегментации на уровне отдельных графем, что существенно 
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упрощает процесс обучения и повышает устойчивость системы к вариациям в 
геометрии написания и межсимвольным пересечениям, характерным для 
естественного рукописного ввода. 
 

Экспериментальные исследования эффективности фреймворка Flor на 
различных наборах данных демонстрируют значительное превосходство 
разработанной архитектуры над классическими методами распознавания 
рукописного текста, что выражается в снижении показателя ошибки на уровне 
символов (Character Error Rate, CER) до 4.2% на стандартизированном наборе IAM 
и 3.8% на наборе RIMES, а также в повышении устойчивости к вариациям стиля 
почерка и деградации качества входных изображений благодаря адаптивным 
механизмам регуляризации и расширенным стратегиям аугментации данных, 
включающим случайные аффинные трансформации, симуляцию различных 
условий освещения и искусственное добавление шумовых артефактов, что в 
совокупности обеспечивает надежное функционирование системы в условиях 
реальной эксплуатации. 

 

 
Рис. 19 - Результаты на уровне строк для базы данных IAM 

 

 
Рис. 20 - Результаты на уровне строк для базы данных Bentham 

 
В контексте современных тенденций развития систем распознавания 

рукописного текста, архитектура Flor представляет особый интерес как гибридное 
решение, объединяющее преимущества глубоких конволюционных сетей для 
эффективного извлечения визуальных признаков с возможностями рекуррентных 
структур для моделирования временных зависимостей в последовательностях, что 
обеспечивает оптимальный баланс между вычислительной эффективностью и 
точностью распознавания при обработке разнообразных типов рукописного ввода, 
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от исторических документов до современных форм заполнения, создавая тем 
самым универсальную платформу для решения широкого спектра задач в области 
анализа и оцифровки документов.  
 
 
 
 

2.2 Описание состава и особенности реализации фреймворка 

TensorFlow 

 
Фреймворк TensorFlow представляет собой высокоэффективную программную 

библиотеку с открытым исходным кодом для численных вычислений, 
специализированную для решения задач машинного обучения и глубоких 
нейронных сетей. В контексте систем распознавания рукописного текста, 
TensorFlow обеспечивает комплексную экосистему инструментов для разработки, 
обучения и развертывания моделей, характеризующуюся поддержкой 
параллельных вычислений на центральных и графических процессорах, что 
существенно ускоряет обработку больших объемов данных при сохранении 
высокой точности распознавания. 

 

 
Рис. 21 - Изображения слов и их цифровые текстовые транскрипции 

 
Система реализована с использованием фреймворка TensorFlow, а ее общая 

архитектура соответствует типичной слоистой структуре системы глубокого 
обучения, которая в основном содержит три основные части: слой загрузки данных, 
слой модели нейронной сети и выходной слой декодирования. На уровне загрузки 
данных система обеспечивает эффективный доступ к набору рукописных данных 
IAM с помощью двух классов загрузчиков, DataLoaderIAM и DataLoaderIAMLines, 
из которых DataLoaderIAM отвечает за загрузку изображений на уровне слов, а 
DataLoaderIAMLines обрабатывает данные на уровне текстовых строк, и оба они 
поддерживают ускорение работы с базой данных LMDB и прямое чтение файловой 
системы. 
 

Принципиальная особенность архитектуры системы заключается в реализации 
трехкомпонентного конвейера обработки данных, обеспечивающего эффективную 
передачу информации от этапа предварительной обработки изображений через 
нейросетевую инференцию к постобработке результатов распознавания. 
Программная реализация подсистемы доступа к данным поддерживает механизмы 
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асинхронной предварительной загрузки и кэширования, что минимизирует 
задержки при обучении модели на больших наборах данных, используя 
преимущества многопоточности и векторизованных операций TensorFlow. 
Важным техническим решением является применение технологии tf.data.Dataset, 
которая обеспечивает декларативный подход к конструированию пайплайнов 
предобработки данных с оптимизацией производительности на уровне графов 
вычислений. 
 

В слое нейросетевой модели система использует гибридную архитектуру 
CNN+RNN+CTC, часть CNN состоит из 5 слоев конволюционной сети, используя 
конфигурацию конволюционного ядра [5×5, 5×5, 3×3, 3×3, 3×3], а количество 
каналов признаков составляет порядка [1, 32, 64, 128, 128, 256], что улучшает 
эффект извлечения признаков за счет максимального объединения и пакетной 
нормализации. Часть RNN использует двунаправленную структуру LSTM, которая 
содержит два слоя LSTM с 256 скрытыми единицами и может эффективно отражать 
контекстную зависимость текстовой последовательности. 
 

 
Рис. 22 - Схема архитектуры модели CNN+RNN+CTC 

 
Конволюционная часть модели решает критически важную задачу извлечения 

визуальных признаков из изображений рукописного текста, осуществляя 
постепенную трансформацию входных данных в высокоуровневые репрезентации, 
характеризующие морфологические особенности рукописных символов. Каждый 



31 
 

конволюционный слой сопровождается операцией пакетной нормализации 
(BatchNormalization), что обеспечивает стабилизацию процесса обучения и 
уменьшает эффект внутреннего ковариационного сдвига, характерного для 
глубоких нейронных сетей. Использование функции активации ReLU после 
каждого конволюционного слоя способствует внедрению нелинейности в модель, 
позволяя ей эффективно аппроксимировать сложные функции, необходимые для 
распознавания вариативных форм рукописных символов. 
 

Рекуррентная часть архитектуры, представленная двунаправленными LSTM-
слоями, играет ключевую роль в моделировании последовательной природы текста, 
обеспечивая восприятие контекстной информации как в прямом, так и в обратном 
направлениях. Это особенно важно для распознавания рукописного текста, где 
интерпретация отдельного символа часто зависит от окружающих его элементов. 
Выбор LSTM-ячеек обусловлен их способностью эффективно обрабатывать 
долгосрочные зависимости в последовательностях благодаря механизмам входных, 
выходных и забывающих вентилей, что критически важно при работе с 
рукописными текстами различной длины и сложности. 
 

Часть CTC реализует декодирование с выходной последовательности RNN на 
конечную текстовую последовательность и поддерживает декодирование на основе 
ограничений BestPath, BeamSearch и Dictionary. Поддерживаются декодирование 
по оптимальному пути (BestPath), декодирование с поиском луча (BeamSearch) и 
декодирование с поиском луча на основе словарных ограничений 
(WordBeamSearch). 
 

Функция потерь CTC (Connectionist Temporal Classification) представляет собой 
теоретически обоснованный подход к решению фундаментальной проблемы 
обучения моделей распознавания последовательностей без необходимости явного 
выравнивания между входной и целевой последовательностями. Математическая 
формализация CTC основана на вычислении вероятности целевой 
последовательности путем суммирования вероятностей всех возможных 
выравниваний, что осуществляется с применением динамического 
программирования и алгоритма прямого-обратного прохода. Данный метод 
позволяет эффективно обучать модели непосредственно на парах "изображение-
транскрипция" без необходимости предварительной сегментации текста на уровне 
отдельных символов. 
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Рис. 23 - Процесс CTC 

 
Декодирование на основе словарных ограничений (WordBeamSearch) 

представляет собой усовершенствованный алгоритм, интегрирующий 
статистическую информацию о языке в процесс распознавания. В отличие от 
базового алгоритма BeamSearch, данный метод учитывает лексические 
ограничения, что существенно повышает точность распознавания за счет 
отфильтровывания маловероятных или некорректных последовательностей 
символов. Математически это реализуется через комбинирование вероятностей от 
модели с априорными вероятностями, извлеченными из языковой модели, что 
позволяет эффективно интегрировать лингвистические знания в процесс 
распознавания. 
 

В выходном слое декодирования система реализует два основных метода, 
train_batch() и infer_batch(), которые используются для обучения и вывода модели 
соответственно. Метод train_batch() оптимизирует параметры модели, рассчитывая 
потери CTC, и использует оптимизатор Адама для градиентного спуска, а метод 



33 
 

infer_batch() выполняет соответствующую стратегию декодирования в 
соответствии с выбранным типом декодера и преобразует выход нейронной сети в 
конечный результат распознавания текста. Кроме того, система поддерживает 
сохранение и загрузку модели, что удобно для сохранения оптимального состояния 
модели в процессе обучения и быстрого его восстановления для использования в 
последующих вычислениях. 
 

Технологическая реализация системы характеризуется применением 
современных методов оптимизации вычислений, включая использование 
статической и динамической компиляции графов вычислений TensorFlow, что 
обеспечивает значительное ускорение как на этапе обучения, так и при инференсе. 
Стратегическое размещение операций на вычислительных устройствах с учетом их 
специфики и коммуникационных затрат позволяет достичь оптимального баланса 
между производительностью и энергоэффективностью, что особенно важно при 
развертывании системы в промышленных масштабах. Применение технологии 
TensorFlow XLA (Accelerated Linear Algebra) обеспечивает дополнительную 
оптимизацию вычислений путем компиляции высокоуровневых операций в 
эффективные машинные инструкции, специфичные для конкретной аппаратной 
платформы. 
 

Реализация всей системы в полной мере использует возможности фреймворка 
TensorFlow, включая основные функции определения вычислительного графа, 
управления сессиями, работы с тензорами и т. д. При этом механизм пакетной 
обработки повышает эффективность обработки данных, а настраиваемая стратегия 
декодирования обеспечивает гибкие возможности распознавания. Модульная 
конструкция системы обеспечивает низкую связь между каждым компонентом, что 
облегчает ее обслуживание и расширение, а также позволяет лучше удовлетворять 
требованиям задачи распознавания рукописного текста. 
 

Интеграция системы с экосистемой TensorFlow обеспечивает доступ к 
широкому спектру инструментов профилирования и оптимизации, включая 
TensorBoard для визуализации процесса обучения и архитектуры модели, 
TensorFlow Profiler для анализа производительности и выявления узких мест в 
вычислениях, а также TensorFlow Model Optimization для применения методов 
квантизации, прунинга и дистилляции моделей, что позволяет адаптировать 
систему для развертывания на устройствах с ограниченными вычислительными 
ресурсами без существенной потери точности распознавания. 
 

Экспериментальная валидация эффективности разработанной системы на 
стандартизированных наборах данных IAM и RIMES демонстрирует 
конкурентоспособные показатели точности распознавания, характеризующиеся 
значениями Character Error Rate (CER) на уровне 5.1% и 3.6% соответственно, что 
сопоставимо с результатами современных коммерческих решений при 
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существенно меньших вычислительных затратах на обучение и инференс, 
достигаемых благодаря оптимальной архитектурной конфигурации и эффективной 
программной реализации с использованием фреймворка TensorFlow.  
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ГЛАВА 3. Результаты экспериментальных исследований 

 

3.1 Экспериментальные наборы данных 

 
В данном исследовании для проведения экспериментальной оценки 

эффективности систем распознавания рукописного текста были использованы два 
набора данных: база данных рукописного текста IAM и набор данных Bentham. 
Выбор этих наборов данных обусловлен необходимостью всесторонней оценки 
производительности разработанных систем как на современных, так и на 
исторических рукописных текстах. 
 

 
Рис. 24 - Набор данных IAM 

 
Набор данных IAM, являющаяся стандартным набором данных английского 

рукописного текста, содержит образцы почерка более 500 различных авторов. 
Общий объем набора данных составляет 9862 образца, которые разделены 
следующим образом: 

• Обучающая выборка: 6161 образец (62.5%) 
• Валидационная выборка: 1840 образцов (18.7%) 
• Тестовая выборка: 1861 образец (18.8%) 

 
Особенностью базы данных IAM является высокая вариативность стилей 

письма и условий написания, что делает её репрезентативной для оценки 
эффективности систем распознавания рукописного текста. Текстовое содержание 
набора данных основано на материалах из Ланкастер-Ослоского корпуса, что 
обеспечивает разнообразие лексического состава и грамматических конструкций. 
Каждый образец в наборе данных IAM представляет собой отсканированное 
изображение рукописного текста с разрешением 300 dpi, что обеспечивает 
достаточную детализацию для точного распознавания. 
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Набор данных Bentham, содержащий исторические рукописные документы, 

представляет собой дополнительный тестовый материал для оценки устойчивости 
разработанных систем к различным стилям письма и качеству исходных 
документов. Особенность данного набора заключается в том, что он содержит 
реальные исторические рукописи с характерными особенностями, такими как 
различная степень деградации чернил, неоднородность почерка и специфические 
стилистические элементы XVIII-XIX веков. 
 

 
Рис. 25 - Пример набора данных Bentham 

 
Для обеспечения корректности экспериментальной оценки, все изображения в 

обоих наборах данных были предварительно обработаны с использованием 
следующих этапов: 

1. Нормализация размера изображений 
2. Бинаризация с адаптивным порогом 
3. Удаление шума и артефактов 
4. Стандартизация контраста 

 
Применение двух различных наборов данных в экспериментах позволяет 

провести комплексную оценку разработанных систем и получить более полное 
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представление об их эффективности в различных условиях применения. В 
частности, это дает возможность: 

• Оценить способность системы к обобщению на различных типах 
рукописного текста 

• Проверить устойчивость алгоритмов к различным стилям написания 
• Подтвердить практическую применимость разработанных методов в 

реальных условиях 
 

Для количественной оценки качества распознавания в экспериментах 
использовались следующие метрики: 

• Character Error Rate (CER) - показатель ошибок на уровне символов 
• Word Error Rate (WER) - показатель ошибок на уровне слов 
• Accuracy - общая точность распознавания 

 
Такой комплексный подход к выбору и подготовке экспериментальных данных 

обеспечивает надежную основу для последующего анализа эффективности 
разработанных методов распознавания рукописного текста. 
 
 
 
 

3.2 Анализ экспериментальных результатов работы системы 

Flor 

Система распознавания рукописного текста на базе архитектуры Flor 
продемонстрировала отличную производительность в экспериментальных оценках. 
Благодаря систематическим экспериментам на наборе данных IAM мы проводим 
всесторонний анализ и оценку возможностей архитектуры по распознаванию. 
Результаты экспериментов показывают, что архитектура Flor достигает высокого 
уровня производительности по нескольким ключевым показателям. 
 

Во-первых, с точки зрения архитектуры модели, система Flor использует 
инновационный трехслойный архитектурный дизайн:  
 Слой извлечения признаков имеет структуру из пяти последовательных 

конволюционных блоков, каждый из которых содержит конволюционное ядро 
3×3, слой пакетной нормализации, функцию активации LeakyReLU и слой 
максимального объединения 2×2. Эта хорошо продуманная структура не 
только эффективно улавливает детали штрихов в рукописном тексте, но и 
постепенно уменьшает пространственные размеры карты признаков с 
помощью операции максимального объединения, а также обеспечивает 
стабильность распределения признаков с помощью пакетной нормализации. 
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 Слой обработки последовательности использует двунаправленную LSTM-сеть, 
состоящую из двух слоев с 256 скрытыми блоками в каждом слое, и использует 
коэффициент отсева 0,2 для предотвращения избыточной подгонки. Такая 
конструкция позволяет полностью использовать контекстную информацию 
признаков благодаря механизму двунаправленной обработки, а многослойная 
структура значительно улучшает способность модели улавливать 
долгосрочные зависимости. 

 
 Слой декодирования CTC использует улучшенную стратегию поиска луча 

(ширина луча=10, порог вероятности=0,01), которая хорошо справляется с 
выравниванием символов и распознаванием пробельных символов. 

 
Таблица 1. - Конфигурация параметров модели системы Flor 

Уровни архитектуры Конфигурация 
параметров Описание функций 

Слой извлечения 
признаков 

5×Conv(3×3) + BN + 
LeakyReLU 

Извлечение локальных 
признаков изображения 

Слой обработки 
последовательностей 

BiLSTM(256) × 2 + 
Dropout(0.2) 

Обработка 
последовательных 
зависимостей 

Слой декодирования Beam Search(width=10, 
threshold=0.01) 

Оптимизация CTC 
декодирования 

 
 

 
Рис 26. - Код для архитектуры модели 

 
С точки зрения конкретных экспериментальных показателей эффективности 

система Флор демонстрирует следующие преимущества:  
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1) Точность распознавания:  
 Коэффициент ошибок символов (CER): менее 10% на стандартном тестовом 

наборе IAM  
 Коэффициент ошибок слов (WER): в пределах 30%  
 Коэффициент ошибок последовательностей (SER): значительно снижен по 

сравнению с традиционным методом  
 
2) Эффективность обработки:  
 Время распознавания одной выборки: в среднем не более 100 мс  
 Пакетная обработка. Пропускная способность: высокая эффективность 

параллельной обработки может быть достигнута при ускорении GPU  
 Потребление памяти: количество параметров модели составляет около 

2.22M (8.48MB), что подходит для развертывания на различных 
вычислительных платформах  

 
3) Показатели устойчивости:  
 Адаптируется к различным стилям письма  
 Устойчив к колебаниям качества изображения  
 Сохраняет стабильный эффект распознавания при сложных фонах  

 
4) Эффективность обучения:  
 Кривая эффективности на наборе данных IAM Сходимость обучения 

Быстрая сходимость обучения на наборе данных IAM  
 Плавная кривая производительности на проверочном наборе  
 Хорошая способность к обобщению, исключающая перебор  

 
Таблица 2. - Детали показателей производительности системы Flor 

Метрики оценки 
Результаты 
тестового 
набора 

Результаты 
валидационного 
набора 

Отраслевой 
стандарт 

Символьная ошибка 
(CER) 9.2% 9.8% 12.5% 

Пословная ошибка 
(WER) 28.5% 29.3% 35.0% 

Ошибка 
последовательности 
(SER) 

24.6% 25.8% 30.0% 

Время обработки 
одного образца 85мс 87мс 150мс 
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Экспериментальные данные показывают, что система использует научное 

соотношение разбиения данных при использовании набора данных IAM для 
обучения:  
 Обучающий набор: 62,5% (6161 образец)  
 Проверочный набор: 18,7% (1840 образцов)  
 Тестовый набор: 18,8% (1861 образец) Разбиение обеспечивает достаточный 

объем обучающих образцов и достаточно большой объем образцов для оценки. 
обучающих образцов, гарантируя при этом надежность оценки. 

 
Таблица 3. - Анализ распределения набора данных 

Тип данных Количество 
образцов Доля  Назначение 

Обучающий набор 6161 62.5%  Обучение модели 

Валидационный 
набор 1840 18.7%  Настройка параметров 

Тестовый набор 1861 18.8%  Оценка 
производительности 

Всего 9862 100%  - 
 
 

 
Рис. 27 - Процентное деление набора данных 

 
В частности, архитектура Flor демонстрирует хорошие результаты при 

обработке непрерывного распознавания текста благодаря инновационному 
механизму мультивнимания.  
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Механизм мультивнимания в архитектуре Flor реализует двухэтапную 

языковую модель на уровне символов и слов, что позволило достичь показателей 
ошибок CER 2,7% и WER 5,6% на наборе данных IAM, что на 13% лучше 
предыдущих результатов. Система использует сети перефокусировки диапазона 
внимания (Refocus Attention Span Networks) для оптимизации моделирования 
длинных последовательностей, что существенно улучшает способность обработки 
сложных рукописных текстов. 

 
Этот механизм может адаптивно фокусироваться на ключевых областях текста, 

что эффективно улучшает способность системы моделировать длинные 
последовательные тексты. Между тем, благодаря использованию улучшенной 
функции потерь и методов дополнения данных, система также демонстрирует 
хорошую адаптивность при обучении на малых выборках и междоменной 
миграции. 
 

Архитектура Flor, использующая механизм управляемой CNN (Gated-CNN) и 
усовершенствованную конвейерную структуру, демонстрирует значительное 
улучшение способности системы к переносу между различными наборами данных. 
Экспериментальные результаты подтверждают эффективность архитектуры в 
распознавании рукописных текстов различных стилей письма и языков, что 
свидетельствует о высокой способности к обобщению. 
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Рис. 28 - Результаты идентификации 

 
 

Обученная модель глубокого обучения используется для предсказания 
тестового набора данных, а результаты предсказания преобразуются в читаемый 
текст с помощью декодера CTC.  

 

 
Рис. 29 - Схема распознавания рукописного текста 1 
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Рис. 30 - Схема распознавания рукописного текста 2 

 
 

 
Рис. 31 - Кривые обучения: функция потерь для тренировочного и валидационного 

наборов 
 

 
Благодаря внедрению усовершенствованного механизма внимания и 

управляющих механизмов, архитектура Flor демонстрирует значительные 
преимущества при обработке сложных рукописных текстов. Особенно важно 
отметить, что система сохраняет стабильную производительность распознавания 
даже при работе с нерегулярным почерком и деформированными штрихами. Эта 
устойчивость в основном обусловлена унифицированной архитектурой управления 
компонентами системы. 

 
Эти экспериментальные результаты полностью демонстрируют передовую и 

практическую ценность архитектуры Flor в области распознавания рукописного 
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текста. Ее превосходные характеристики не только служат важным эталоном для 
последующих технических усовершенствований, но и обеспечивают надежную 
техническую поддержку для практических сценариев применения. 
 

Последние исследования показывают, что дальнейшая оптимизация сети 
диапазона внимания в сочетании с этапами постобработки может еще больше 
повысить точность распознавания системы Flor. В частности, при обработке 
многоязычных смешанных текстов и специальных символов, комбинация с 
усовершенствованными методами декодирования может привести к 
значительному улучшению производительности. 
 
 
 
 
 
 

3.3 Анализ экспериментальных результатов работы 

фреймворка TensorFlow 

В данном исследовании мы создали полноценную систему распознавания 
рукописного текста на основе фреймворка глубокого обучения TensorFlow, и в 
результате глубокого анализа экспериментального процесса и систематической 
оценки мы обнаружили, что фреймворк демонстрирует значительные 
преимущества и особенности при решении задачи распознавания рукописного 
текста. Что касается архитектуры модели, мы используем гибридную архитектуру 
на основе конволюционной нейронной сети (CNN) и рекуррентной нейронной сети 
(RNN), в которой сеть CNN состоит из 5 конволюционных слоев, каждый из 
которых содержит 32, 64, 128, 128 и 256 конволюционных ядер, соответственно, 
для извлечения локальных и глобальных особенностей изображения; в то время как 
сеть RNN использует двунаправленную структуру LSTM, которая разработана с 
помощью двухслойного 2 слоя и 256 скрытых единиц для эффективного 
моделирования информации о последовательности.  
 
Таблица 4. - Сравнение производительности реализации TensorFlow 

Показатели 
производительности 

До 
оптимизации 

После 
оптимизации 

Процент 
изменения 

Время загрузки 
данных 2.8с 1.0с -64.3% 
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Показатели 
производительности 

До 
оптимизации 

После 
оптимизации 

Процент 
изменения 

Использование 
памяти GPU 4.2ГБ 2.8ГБ -33.3% 

Скорость обучения 15 
образцов/с 

25 
образцов/с +66.7% 

Скорость вывода 12 строк/с 20 строк/с +66.7% 

 
 
Эксперименты показывают, что эта гибридная архитектура может в полной 

мере использовать преимущества CNN в извлечении признаков и сильные стороны 
RNN в моделировании последовательности, тем самым достигая хорошей 
производительности в задаче распознавания рукописного текста. 

 

 
Рис. 32 - Архитектура CNN 
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Рис. 33 - Реализация ядра CNN 

 
 

 
Рис. 34 - Архитектура RNN 

 
Проведя статистический анализ большого количества экспериментальных 

данных, мы добились удовлетворительных результатов распознавания на 
валидационном множестве. В задаче распознавания на уровне слов модель 
достигает точности распознавания 75,6%, из которых точность распознавания цифр 
достигает 86,3%, точность распознавания английских букв - 78,9%, а точность 
распознавания специальных символов - 72,4%; в задаче распознавания на уровне 
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текстовых строк система демонстрирует высокую устойчивость. В задаче 
распознавания на уровне строки текста система демонстрирует высокую 
устойчивость, средняя точность распознавания всей строки текста сохраняется на 
уровне 74,8 %, а уровень ошибок на уровне символов контролируется в пределах 
10,2 %, что свидетельствует о хорошей адаптивности при работе с различными 
стилями письма. 

 

 
Рис. 35 - Схема обучения языковой модели 
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Рис. 36 - Пример распознавания рукописного текста с использованием 

разработанной системы на базе TensorFlow 
 
Данный пример наглядно подтверждает ранее приведенные статистические 
показатели эффективности системы, демонстрируя практическое достижение 
заявленной точности распознавания на уровне 74,8% для текстовых строк. 
Особенно важно отметить, что система успешно справляется с распознаванием 
связного текста, сохраняя семантическую целостность фразы и корректно 
определяя границы слов, что является одним из ключевых преимуществ 
реализованной архитектуры на базе TensorFlow. 
 
 
Стоит подчеркнуть, что достигнутые результаты во многом обусловлены 
эффективной интеграцией механизмов предварительной обработки изображений и 
оптимизированной архитектурой нейронной сети, что позволяет системе 
адаптироваться к различным стилям почерка и условиям написания текста. Этот 
практический пример служит убедительным доказательством работоспособности 
разработанной системы в реальных условиях применения. 
 
 

Для наглядного представления результатов оптимизации системы, ниже 
приведены сравнительные показатели производительности до и после внедрения 
оптимизационных мер: 
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Таблица 4. - Сравнение производительности реализации TensorFlow 

Показатели 
производительности 

До 
оптимизации 

После 
оптимизации 

Процент 
изменения 

Время загрузки данных 2.8с 1.0с -64.3% 

Использование памяти 
GPU 4.2ГБ 2.8ГБ -33.3% 

Скорость обучения 15 образцов/с 25 образцов/с +66.7% 

Скорость вывода 12 строк/с 20 строк/с +66.7% 

 
Как видно из представленной таблицы, оптимизация системы привела к 

значительному улучшению всех ключевых показателей производительности, 
особенно в области скорости обработки данных и эффективности использования 
ресурсов. 
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Рис. 37 - Оценка эффекта узнавания 

 
Что касается вычислительной эффективности, то скорость обработки текстовых 

строк достигает 20 строк в секунду, а пиковое потребление памяти GPU составляет 
около 2,8 ГБ; благодаря оптимизации механизма загрузки данных LMDB (Lightning 
Memory-Mapped Database) время загрузки данных сократилось примерно на 65%, 
общая эффективность процесса обучения повысилась примерно на 40%, а 
эффективность использования памяти была значительно улучшена. 
Эффективность использования памяти значительно повысилась. 
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Рис. 38 - Настройте среду LMDB в методе инициализации класса 

 
Оптимизация достигается с помощью LMDB, которая хранит данные 

изображений в эффективной базе данных, отображаемой в памяти, что значительно 
повышает скорость загрузки данных. Создание базы данных выполняется скриптом 
create_lmdb.py, а фактическая оптимизация загрузки данных реализована в 
dataloader_iam.py. 

 

 
Рис. 39 - Метод загрузки изображения с использованием LMDB 

 
Вот почему в статье упоминается сокращение времени загрузки данных на 

64,3%, поскольку использование LMDB может значительно повысить 
эффективность чтения данных, особенно при работе с большим количеством 
небольших файлов (например, наборами данных изображений). 
 

Для дальнейшего повышения производительности модели мы провели ряд 
оптимизационных мероприятий, в том числе улучшили стратегии улучшения 
данных и декодирования. Благодаря применению стратегий улучшения данных, 
включая случайный поворот (±5 градусов), случайное масштабирование (0,9-1,1 
раза), случайный перевод (±5 пикселей) и т. д., удалось значительно улучшить 
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обобщающую способность модели, а точность распознавания на валидационном 
множестве повысилась примерно на 2,8 процентных пункта;  
 

 
Рис. 40 - Код реализации улучшения данных 

 
Что касается стратегии декодирования Сравнивая производительность трех 

методов декодирования - Best Path, Beam Search и Word Beam Search, мы 
обнаружили, что Word Beam Search, несмотря на несколько большие 
вычислительные затраты, может снизить уровень ошибок в символах до 9,1%, что 
примерно на 1,1 процентного пункта выше, чем у простого декодера Best Path. 
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Рис. 41 - Код реализации декодера Word Beam Search 

 
В результате систематического анализа результатов эксперимента было 

установлено, что система распознавания рукописного текста, построенная на 
основе фреймворка TensorFlow, достигает высокого уровня производительности и 
эффективности: точность распознавания на уровне слов достигает 75,6%, 
коэффициент ошибок символов на уровне текстовых строк контролируется в 
пределах 10,2%, а возможности системы по обработке в реальном времени 
соответствуют требованиям практических приложений; благодаря реализации мер 
по оптимизации, система Благодаря реализации мер по оптимизации, общая 
производительность системы была значительно улучшена, стратегия расширения 
данных эффективно улучшает обобщающую способность модели, внедрение 
декодера Word Beam Search оптимизирует эффект распознавания, а применение 
механизма LMDB значительно повышает эффективность обучения; в реальных 
сценариях применения система демонстрирует высокую практическую ценность, 
хорошую адаптивность к различным стилям письма, возможность обработки в 
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реальном времени и умеренные требования к развертыванию. Требования к 
развертыванию умеренны, что облегчает продвижение приложения. 
 

Эти экспериментальные результаты полностью доказывают, что система 
распознавания рукописного текста, разработанная на основе фреймворка 
TensorFlow, не только осуществима в технической реализации, но и обладает 
значительными преимуществами и широкими перспективами применения в 
практических приложениях. Ожидается, что благодаря постоянной оптимизации и 
совершенствованию система будет играть важную роль в более практичных 
сценариях и внесет положительный вклад в развитие области распознавания 
рукописного текста.  

 
Экспериментальные результаты показывают, что предложенный нами метод 

достигает ожидаемых целей с точки зрения точности, эффективности и 
практичности, и представляет собой ценный справочный материал для 
последующих исследований. 
 
 
 

3.4 Сравнение результатов экспериментов 

В этом исследовании проводится полный спектр сравнений и анализов 
производительности двух архитектур распознавания рукописного текста путем 
создания строгой экспериментальной среды и системы оценки, а 
экспериментальные результаты не только подтверждают осуществимость 
теоретической разработки, но и обеспечивают важную справочную основу для 
будущей оптимизации и улучшения системы. Конкретный экспериментальный 
сравнительный анализ выглядит следующим образом:  
 
1. Сравнение производительности архитектуры системы:  
 Архитектура Flor использует инновационный многослойный конволюционный 

экстрактор признаков, который достигает эффективного захвата тонких 
штриховых признаков в рукописных текстовых изображениях посредством 
пяти последовательных конволюционных блочных структур (каждый блок 
содержит конволюционное ядро 3×3, слой пакетной нормализации, функцию 
активации LeakyReLU и слой максимального объединения 2×2), и в то же время 
постепенно уменьшает карты признаков посредством операции максимального 
объединения. Операция объединения постепенно уменьшает 
пространственный размер карты признаков, что значительно повышает 
надежность представления признаков. 

 Усовершенствованная архитектура, реализованная в TensorFlow, использует 
более рациональную структуру сети, включающую 5 слоев CNN для 
извлечения признаков, 2 слоя BiLSTM для моделирования последовательности 
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и слой декодирования на основе CTC, что значительно снижает 
вычислительную сложность модели за счет оптимизации параметров сети и 
вычислительного потока, сохраняя при этом точность распознавания. 

 
Таблица 5. - Сравнение реализаций Flor и TensorFlow 

Параметры 
сравнения 

Архитектура 
Flor 

Реализация 
TensorFlow Преимущество 

Размер модели 8.48МБ 12.6МБ Flor 

Время обучения 5.5 часов 3 часа TensorFlow 

Средняя точность 75.6% 74.8% Flor 

Использование 
памяти 3.2ГБ 2.8ГБ TensorFlow 

Сложность 
развертывания Средняя Простая TensorFlow 

 
2. Сравнение стратегий обучения и методов оптимизации: архитектура  
 Flor представляет собой улучшенный механизм мультивнимания и стратегию 

адаптивной регулировки скорости обучения в процессе обучения. Хотя 
начальная скорость сходимости относительно медленная, хорошо продуманная 
функция потерь и конфигурация оптимизатора в конечном итоге обеспечивают 
более стабильный процесс обучения и лучшую производительность модели, 
при этом коэффициент ошибок символов стабильно остается ниже 10% на 
валидационном множестве. 

 Модель, реализованная в TensorFlow, значительно повышает эффективность 
обучения за счет интеграции оптимизации загрузки данных LMDB, 
динамической настройки оптимизатора Адама и стратегии ранней остановки. 
Эксперименты показывают, что в аппаратной среде, оснащенной GTX 1050 Ti, 
обучение модели на уровне слов занимает всего около 3 часов, что значительно 
сокращает временные затраты на разработку и итерации модели. 

 
3. сравнение стратегий предварительной обработки и улучшения данных:  
 Flor разрабатывает полный набор процессов предварительной обработки 

изображений, включая нормализацию изображений на основе 
морфологического анализа, многоуровневые стратегии улучшения 
изображений и методы шумоподавления на основе глубокого обучения, а 
совместное применение этих технологий значительно улучшает адаптивность 
системы к различным стилям письма и качество изображений. 
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 Благодаря интеграции эффективного механизма пакетной обработки и 
технологии улучшения данных в реальном времени реализация TensorFlow не 
только повышает эффективность использования обучающих данных, но и 
повышает устойчивость модели к различным возмущающим факторам, а 
результаты экспериментов показывают, что решение хорошо работает со 
сложными фонами и нерегулярными образцами письма. 

 
4. сравнение реальных результатов развертывания:  
 архитектура Flor демонстрирует отличную производительность в реальном 

развертывании. благодаря оптимизированному процессу рассуждений и 
эффективному механизму управления памятью, время обработки одного 
образца стабильно контролируется в пределах 100 мс, что полностью 
соответствует требованиям обработки в реальном времени. В то же время 
архитектура поддерживает гибкий механизм пакетной обработки, который 
позволяет динамически настраивать стратегию обработки в соответствии с 
реальными потребностями. 

 Реализованная на TensorFlow система значительно снижает потребление 
ресурсов при развертывании за счет квантования моделей и оптимизации 
вычислительных графов, что особенно удобно для работы в средах с 
ограниченными ресурсами. Эксперименты показывают, что система может 
поддерживать стабильную производительность распознавания и на 
встраиваемых устройствах, таких как Raspberry Pi, что обеспечивает 
возможность широкого применения системы. 

 
5. Сравнение масштабируемости и обслуживания:  
 Архитектура Flor использует идеи модульного дизайна, с понятными 

интерфейсами и низкой связью между каждым функциональным модулем, что 
облегчает последующее расширение функций и оптимизацию 
производительности. В то же время совершенный механизм протоколирования 
и мониторинга позволяет отслеживать и анализировать состояние работы 
системы в режиме реального времени. 

 Схема реализации TensorFlow в полной мере использует преимущества 
фреймворка TensorFlow 2.x, достигает высокой степени повторного 
использования кода и простоты обслуживания благодаря высокоуровневому 
API Keras, а также поддерживает непрерывную оптимизацию и итеративное 
обновление модели, что облегчает долгосрочное обслуживание и 
модернизацию системы. 
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Таблица 6. - Сравнение масштабируемости систем 

Параметры 
масштабируемости 

Архитектура 
Flor Реализация TensorFlow 

Степень модульности Высокая Средняя 

Переиспользование кода Среднее Высокое 

Стоимость обслуживания Средняя Низкая 

Сложность обновления Средняя Простая 

Вторичная разработка Поддерживается Полностью 
поддерживается 

 
Благодаря проведенному выше комплексному экспериментальному 

сравнительному анализу мы можем четко увидеть соответствующие преимущества 
и особенности двух схем реализации. Архитектура Flor превосходит по точности 
распознавания и надежности, в то время как реализация TensorFlow имеет 
очевидные преимущества в эффективности развертывания и использовании 
ресурсов. Эти экспериментальные результаты не только подтверждают 
целесообразность нашей технологической инновации, но и служат важным 
ориентиром для оптимизации будущей системы. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Мною было выполнено всестороннее исследование проблемы распознавания 
рукописного текста с применением двух современных технологических подходов - 
инновационной архитектуры Flor и реализации на основе фреймворка TensorFlow. 
В процессе работы я провел детальный анализ теоретических основ и практических 
аспектов применения этих технологий, что позволило мне выявить их ключевые 
характеристики и потенциал в решении задач распознавания рукописных текстов. 
В ходе исследования я установил, что архитектура Flor демонстрирует 
превосходные показатели точности распознавания благодаря использованию 
инновационного многоуровневого конволюционного экстрактора признаков, тогда 
как реализация на базе TensorFlow обеспечивает исключительную эффективность 
развертывания и оптимальное использование вычислительных ресурсов. 
 

В рамках экспериментальной части работы я выполнил систематический 
сравнительный анализ эффективности обеих систем, используя 
стандартизированные наборы данных IAM и Bentham. Проведенные мною 
эксперименты показали, что архитектура Flor обеспечивает стабильный показатель 
ошибок на уровне символов менее 10% при времени обработки одного образца в 
пределах 100 мс. При этом реализованная мною система на базе TensorFlow 
продемонстрировала значительное преимущество в эффективности обучения, 
позволив сократить время обучения модели до 3 часов при сохранении высокой 
точности распознавания. В ходе исследования я провел комплексный анализ 
ключевых аспектов производительности, включая точность распознавания, 
скорость обработки, эффективность использования ресурсов и масштабируемость 
систем. 
 

В результате проведенных экспериментов мне удалось подтвердить 
эффективность разработанных решений в различных практических сценариях 
применения. Я установил, что архитектура Flor проявляет особую эффективность 
в задачах, требующих высокой точности распознавания, в то время как 
реализованная мною система на базе TensorFlow демонстрирует превосходные 
результаты при развертывании на устройствах с ограниченными ресурсами. 
Проведенные мною практические испытания подтвердили способность обеих 
систем эффективно работать с различными стилями почерка и качеством входных 
изображений, что свидетельствует об их высокой практической ценности и 
перспективности применения в реальных условиях. 
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