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ВСТУП 

 

Актуальність теми дослідження. У сучасному цифровому світі обробка 

інформації, зафіксованої у рукописній формі, є важливим завданням для різних 

галузей: освіти, медицини, архівної справи, фінансів та адміністративного 

документообігу. Автоматизоване розпізнавання рукописного тексту дозволяє 

значно прискорити процеси цифровізації, підвищити ефективність пошуку, 

обробки та зберігання інформації. Застосування глибокого навчання у цій сфері 

відкриває нові можливості точного та масштабованого розпізнавання текстів із 

різними стилями письма. Це обумовлює актуальність створення інтелектуальної 

OCR-системи на основі сучасних нейромережевих підходів. 

Мета дослідження: розробити інтелектуальну систему оптичного 

розпізнавання рукописного тексту з використанням методів глибокого навчання, 

що забезпечує високу точність розпізнавання та практичну придатність для 

реальних задач. 

Для досягнення поставленої мети в роботі вирішуються наступні завдання: 

1. Провести аналіз сучасних методів розпізнавання тексту, зокрема на основі 

глибокого навчання. 

2. Обґрунтувати вибір архітектури нейромережі для задачі OCR. 

3. Реалізувати модель розпізнавання рукописного тексту на основі архітектури 

CRNN. 

4. Провести навчання моделі на відповідному датасеті та оцінити її 

ефективність. 

5. Розробити користувацький інтерфейс та продемонструвати інтеграцію 

моделі у програмний застосунок. 

Об'єктом  дослідження є: процес оптичного розпізнавання рукописного тексту. 

Предметом дослідження є:  методи глибокого навчання, що застосовуються 

для побудови інтелектуальних OCR-систем. 

Методи дослідження: 

− теоретичний аналіз літератури з тематики OCR та глибокого навчання; 



   

− моделювання та програмна реалізація нейронної мережі; 

− експериментальні дослідження точності розпізнавання; 

− порівняльний аналіз із існуючими рішеннями. 

Наукова новизна дослідження. У роботі запропоновано реалізацію OCR-

системи на основі архітектури CRNN з урахуванням специфіки рукописного 

тексту. Особливістю є інтеграція функції втрат CTC та застосування сучасних 

методів попередньої обробки даних, що забезпечує поліпшену якість розпізнавання 

у порівнянні з класичними підходами. 

Практична значущість отриманих результатів. Розроблена система може 

бути застосована в освітніх установах, архівних службах, бібліотеках, банківській 

сфері та інших установах, де необхідна обробка рукописних документів. Вона може 

бути основою для подальшого розвитку адаптивних інтерфейсів і сервісів 

розпізнавання. 

Структура кваліфікаційної бакалаврської роботи. Кваліфікаційна робота 

складається зі вступу, чотирьох розділів, висновків, переліку посилань та 

демонстраційних матеріалів (презентація). Загальний обсяг кваліфікаційної роботи 

становить 67 сторінок, робота містить 7 рисунків,  4 таблиці та фрагменти коду. 
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1 ТЕОРЕТИЧНІ ТА МЕТОДОЛОГІЧНІ ОСНОВИ OCR 

 

1.1 Поняття та принципи оптичного розпізнавання символів (OCR) 

 

Оптичне розпізнавання символів (OCR, Optical Character Recognition) — це 

технологія, яка дозволяє автоматично перетворювати зображення тексту 

(надрукованого, машинописного чи рукописного) у цифрову текстову форму, 

придатну для подальшого редагування, пошуку та зберігання. 

OCR-системи відіграють важливу роль у цифровізації друкованої та 

рукописної інформації, адже дають змогу швидко й ефективно обробляти великі 

обсяги текстових даних. Їх застосування є актуальним у таких сферах, як архівна 

справа, юриспруденція, охорона здоров’я, освіта, банківська справа, де існує 

потреба в розпізнаванні та аналізі текстів із паперових або відсканованих 

документів. Основні етапи роботи OCR-системи: 

1. Попередня обробка зображення — видалення шуму, вирівнювання 

зображення, покращення контрасту, бінаризація (перетворення в чорно-

білий формат). 

2. Сегментація — розбиття зображення на окремі елементи: рядки, слова, 

символи. 

3. Розпізнавання символів — застосування алгоритмів машинного або 

глибокого навчання для класифікації символів відповідно до навченої моделі. 

4. Постобробка результатів — виправлення помилок, перевірка орфографії, 

реконструкція структури тексту. 

Принцип дії OCR-систем базується на: 

− аналізі візуальних ознак символів, таких як форма, розміри, контури; 

− кодуванні зображення у векторні або тензорні представлення, що подаються 

на вхід моделі; 

− порівнянні з еталонними зразками або застосуванні статистичних/нейронних 

моделей для класифікації символів. 



  11 

Історія технології оптичного розпізнавання символів розпочалася ще в 

першій половині ХХ століття і тісно пов’язана з розвитком автоматизації 

друкованих процесів та перших комп’ютерів. 

1930–1940-ті роки — перші спроби автоматичного розпізнавання тексту. 

Одним із піонерів у цій галузі був німецький винахідник Густав Таушек, який у 

1929 році запатентував пристрій для розпізнавання літер. 

У США, під час Другої світової війни, розроблялись машини для автоматичного 

читання цифр на документах (наприклад, для обробки чеків і телеграм). 

1950–1960-ті роки — початок комерційного застосування OCR. Компанія 

IBM розробляє одну з перших OCR-систем для обробки банківських чеків. У цей 

період також з'являються спеціальні шрифти, оптимізовані для машинного 

зчитування, такі як OCR-A (1968), який був стандартизований ANSI та ISO. 

1970–1980-ті роки — розвиток сканерів і цифрових пристроїв вводу. OCR-

системи стають доступнішими завдяки зростанню потужності обчислювальної 

техніки. Проте вони були здебільшого обмежені розпізнаванням друкованого 

тексту, а не рукописного. 

1990-ті роки — зростання популярності персональних комп’ютерів та 

програмного забезпечення для OCR, наприклад ABBYY FineReader, Tesseract OCR 

(розроблений HP, а згодом відкритий Google). Це дозволило користувачам 

розпізнавати текст зі сканованих документів вдома чи в офісі. 

2000-ні роки — дотепер — перехід від класичних алгоритмів до машинного 

та глибокого навчання, особливо з появою нейронних мереж і великих датасетів. 

OCR-системи починають успішно розпізнавати не лише друкований, а й 

рукописний текст, у тому числі в різних мовах і стилях письма. 

Сучасні системи, засновані на архітектурах CNN, RNN, CRNN, Transformers, 

демонструють високу точність розпізнавання та здатність адаптуватися до 

різноманітних джерел даних. 

Еволюція OCR — це шлях від простих механічних машин до потужних 

інтелектуальних систем, здатних інтерпретувати складні тексти, зберігаючи як 
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зовнішню форму, так і зміст. Цей розвиток став можливим завдяки взаємодії між 

технологіями сканування, математичними алгоритмами та штучним інтелектом. 

На ранніх етапах розвитку OCR застосовувалися прості шаблонні методи 

(template matching) або евристичні алгоритми. Сучасні системи все частіше 

базуються на алгоритмах глибокого навчання, що дає змогу досягати значно вищої 

точності, особливо при розпізнаванні рукописного тексту, який має високу 

варіативність та складність. 

Таким чином, OCR є фундаментальною технологією на перетині 

комп’ютерного зору, штучного інтелекту та обробки природної мови, і саме її 

принципи є теоретичною основою для побудови сучасних інтелектуальних систем 

розпізнавання тексту. 

 

1.2 Класичні та сучасні підходи до розпізнавання рукописного тексту 

 

Розпізнавання рукописного тексту є значно складнішим завданням у 

порівнянні з друкованим, оскільки потребує обробки великої кількості варіацій 

почерку, стилів написання, сполучень букв, накладання символів і навіть 

індивідуальних особливостей письма. Протягом кількох десятиліть у цій галузі 

сформувались два ключові підходи — класичні та сучасні, кожен з яких має свої 

особливості, переваги та обмеження. 

Класичні (традиційні) методи OCR базуються на застосуванні евристичних 

правил, алгоритмів обробки зображень та класичних моделей машинного навчання. 

Вони здебільшого використовуються для розпізнавання ізольованих символів або 

літер. До найпоширеніших методів належать: 

1. Методи виділення ознак (feature extraction): використовуються контури, 

моменти, напрямки ліній, кількість петель тощо. 

2. Методи шаблонного співставлення (template matching): порівняння 

фрагменту зображення символу з набором зразків (еталонів). 

3. Класифікаційні алгоритми: застосування таких моделей як K-ближчих 

сусідів (k-NN), метод опорних векторів (SVM), дерева рішень тощо. 
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Однак ці методи не здатні ефективно працювати з повністю зв’язаними 

рукописними словами (особливо курсивом), мають низьку стійкість до спотворень 

і потребують попередньої сегментації тексту на символи. 

Сучасні підходи використовують глибокі нейронні мережі, які здатні 

автоматично вивчати ознаки зображення без необхідності ручного виділення. 

Серед найбільш ефективних сучасних архітектур: 

1. CNN (Convolutional Neural Networks) — використовуються для вилучення 

просторових ознак зображення. 

2. RNN (Recurrent Neural Networks), зокрема LSTM — моделі, що враховують 

послідовність символів, особливо важливі для рукописного тексту. 

3. CRNN (Convolutional Recurrent Neural Networks) — поєднання згорткових та 

рекурентних шарів, яке дозволяє аналізувати як просторові, так і послідовні 

аспекти зображення. 

4. CTC (Connectionist Temporal Classification) — функція втрат, що дозволяє 

моделі навчатися без чіткої сегментації символів. 

5. Transformers — новітній підхід, що застосовується до задач OCR із 

винятковими результатами в багатьох мовах. 

Завдяки здатності до самонавчання на великих датасетах та адаптації до 

складних прикладів, сучасні моделі значно перевершують класичні як за точністю, 

так і за гнучкістю. З метою чіткішого розуміння відмінностей між підходами до 

розпізнавання рукописного тексту, нижче наведено порівняльну характеристику 

класичних методів та сучасних підходів, заснованих на глибокому навчанні. 

Порівняння охоплює ключові аспекти ефективності, точності, гнучкості та 

практичного застосування систем. Як видно з табл. 1.1, сучасні методи значно 

перевершують класичні за більшістю ключових характеристик, зокрема в аспектах 

гнучкості, точності та стійкості до викривлень. Це обумовлює перехід до 

застосування глибоких нейронних мереж у задачах рукописного OCR, де висока 

варіативність тексту унеможливлює ефективне використання жорстко заданих 

правил або шаблонів. 
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Таблиця 1.1 Порівняльна характеристика класичних і сучасних методів 

розпізнавання рукописного тексту 

Критерій Класичні методи Сучасні методи (глибоке 

навчання) 

Розпізнавання зв’язаних 

слів 

Можливе лише за 

попередньої сегментації 

Можливе без попередньої 

сегментації 

Якість розпізнавання Залежить від правил та 

еталонів 

Висока, залежить від 

якості навчання, можливе 

донавчання 

Гнучкість Низька – слабка адаптація 

до нових даних 

Висока – можлива 

адаптація до нових стилів 

письма 

Складність реалізації Просте впровадження, але 

низька масштабованість 

Складніша реалізація, але 

висока масштабованість 

Потреба в ручній розмітці Необхідна попередня 

сегментація символів 

Може працювати без 

розмітки окремих 

символів 

Стійкість до викривлень 

та шуму 

Низька Висока, залежно від 

навчальних даних 

Швидкість розробки Вища, завдяки простоті 

методів 

Нижча через складність 

навчання та налаштування 

моделей 

 

Таким чином, класичні методи мають переважно історичне значення та 

можуть бути корисними для простих задач, однак сучасні підходи на основі 

глибокого навчання є основним напрямом розвитку інтелектуальних OCR-систем, 

особливо для розпізнавання рукописного тексту в природних умовах. 

 

1.3 Класифікація методів та огляд існуючих OCR-систем  

 

Сучасні методи оптичного розпізнавання символів (OCR) охоплюють 

широкий спектр підходів – від класичних евристичних алгоритмів до глибоких 

нейронних мереж, які здатні адаптуватися до різноманітних стилів письма та умов 

сканування. Класифікація методів OCR допомагає систематизувати підходи та 

краще орієнтуватися в технологічному ландшафті. 

Загалом методи OCR можна класифікувати за такими ознаками: 
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1. За типом об'єкта розпізнавання: 

− Розпізнавання друкованого тексту (machine-printed OCR) 

− Розпізнавання рукописного тексту (handwritten text recognition – HTR) 

o Ізольовані символи 

o Зв’язане письмо (cursive) 

2. За підходом до реалізації: 

− Шаблонне розпізнавання (template matching) – співставлення з еталонним 

набором символів. 

− Евристичні методи – аналіз геометричних та контурних ознак символів. 

− Машинне навчання – моделі, що працюють на основі заздалегідь визначених 

ознак. 

− Глибоке навчання – автоматичне вилучення ознак і класифікація через 

нейронні мережі. 

3. За способом обробки зображення: 

− Сегментовані (character-level OCR) – текст попередньо розбивається на 

символи. 

− Несегментовані (sequence-to-sequence) – модель працює з повним 

зображенням тексту без поділу на символи (наприклад, CRNN з CTC-loss). 

4. За архітектурою моделей: 

− Класичні: SVM, KNN, decision trees 

− Нейронні: CNN, RNN, LSTM, CRNN, Attention-based, Transformers 

На ринку існує багато систем OCR, які відрізняються за функціональністю, 

точністю та спеціалізацією. Нижче наведемо короткий огляд найвідоміших із них: 

Tesseract OCR - відкрита система, спочатку розроблена HP, згодом 

підтримується Google. Працює з друкованим і (частково) рукописним текстом. 

Підтримує велику кількість мов, включно з українською. Починаючи з версії 4.0, 

використовує LSTM-мережі. 

ABBYY FineReader - комерційне рішення, що демонструє одну з найвищих 

точностей розпізнавання. Підтримує складні макети, формати PDF, інтеграцію з 

офісними пакетами. Особливо ефективне для цифровізації ділової документації. 
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Google Cloud Vision OCR - Хмарна система, яка підтримує гнучке 

масштабування, високу точність, зокрема для зображень з мобільних пристроїв. 

Має API для інтеграції в застосунки. 

Microsoft Azure Cognitive Services OCR - потужна хмарна служба з 

підтримкою багатьох мов. Може розпізнавати як друкований, так і рукописний 

текст. Інтегрується у продукти Microsoft. 

Amazon Textract - орієнтована на витяг даних зі структурованих документів 

(наприклад, таблиць, форм). Використовує методи машинного навчання та AI-

аналітику. 

MyScript Nebo / Vision - спеціалізована система для рукописного вводу на 

планшетах. Оптимізована для стилусів, дозволяє живе перетворення рукопису у 

текст. 

У зв’язку з широким використанням OCR-технологій у різних галузях, 

сьогодні існує велика кількість готових систем, що реалізують ті чи інші підходи 

до розпізнавання тексту. Ці системи відрізняються рівнем точності, 

функціональністю, підтримкою мов, типом доступу та здатністю працювати з 

рукописним текстом. 

З метою зручного порівняння та аналізу нижче подано узагальнену таблицю, 

яка містить короткий огляд найбільш відомих OCR-систем із зазначенням їхніх 

ключових характеристик. 

Як видно з табл. 1.2, більшість сучасних OCR-систем підтримують 

українську мову та здатні працювати з рукописним текстом на різних рівнях 

складності. Залежно від потреб користувача, можна обрати як безкоштовне 

рішення (Tesseract), так і потужні комерційні сервіси з високою точністю та 

широкою функціональністю. 

У сучасних умовах відбувається активний перехід до хмарних та AI-

підсилених OCR-систем, які поєднують розпізнавання, аналіз структури документа 

і навіть переклад. Крім того, значна увага приділяється підтримці рукописного 

вводу, адаптації до нових мов і стилів письма, а також автоматичному навчанні на 

спеціалізованих даних (transfer learning). 
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Таблиця 1.2 Огляд популярних OCR-систем 

Назва 

системи 

Тип 

доступу 

Підтримка 

рукопису 

Підтримка 

української 

мови 

Точність Особливості 

Tesseract 

OCR 

Відкритий 

код 

Часткова 

(ізольовані 

слова) 

V Середня 

/ Висока 

Безкоштовна, 

розширювана, 

використовує 

LSTM, підтримує 

багатомовність 

ABBYY 

FineReader 

Комерційна V (друк + 

рукопис) 

V Висока Висока якість, 

підтримка PDF, 

таблиць, інтеграція 

з офісними 

додатками 

Google 

Cloud 

Vision 

Хмарна 

(API) 

V V Висока Працює з фото, 

мобільними 

сканами, 

автоматичне 

визначення мови 

Azure OCR 

(Microsoft) 

Хмарна 

(API) 

V V Висока Частина Cognitive 

Services, легко 

інтегрується в 

екосистему 

Microsoft 

Amazon 

Textract 

Хмарна 

(API) 

Обмежено Х Висока Орієнтований на 

витяг зі 

структурованих 

документів 

MyScript 

Vision/Nebo 

Комерційна V (живий 

рукопис) 

Х 

(обмежена) 

Висока Оптимізована для 

планшетів і 

стилусів, рукопис 

конвертується в 

реальному часі 

 

Класифікація методів OCR дозволяє глибше зрозуміти логіку побудови 

сучасних систем, а огляд програмного забезпечення демонструє потужність 

наявних рішень, які стають дедалі більш інтелектуальними та універсальними. 

Проте розпізнавання рукописного тексту досі залишається складною задачею, яка 

потребує адаптивних підходів та індивідуального налаштування моделей. 
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2 ПРОЕКТУВАННЯ ТА НАВЧАННЯ OCR-СИСТЕМИ  

 

2.1 Формулювання задачі та обґрунтування вибору глибокого навчання 

 

Задача, що розглядається в межах даної роботи, полягає в розробці 

інтелектуальної системи для розпізнавання рукописного тексту (OCR), здатної з 

високою точністю перетворювати зображення тексту, створеного від руки, у 

машинозчитуваний формат. Особливістю задачі є необхідність коректної обробки: 

− зв’язаного письма (коли символи не відокремлені один від одного), 

− індивідуальних почерків з великою варіативністю стилю написання, 

− різного фону, освітлення, якості зображень (особливо при фотографуванні з 

мобільних пристроїв). 

Формально, задача розпізнавання рукописного тексту може бути подана як 

послідовне перетворення вхідного зображення X (матриця пікселів або тензор) у 

текстову послідовність символів Y={y1,y2,...,yT}, де довжина вихідної 

послідовності не завжди відповідає кількості вхідних елементів. 

Розробимо схему постановки задачі та математичне формулювання функції 

втрат CTC (Connectionist Temporal Classification) – стандартної функції втрат, яка 

широко використовується в глибоких OCR-моделях (рис. 2.1). 

Надана схема (рис. 2.1) є узагальненою архітектурою для розпізнавання 

тексту, зокрема рукописного, яка базується на згорткових та рекурентних 

нейронних мережах. Вона показує послідовність етапів від вхідного зображення до 

розпізнаного тексту. 

1. Image of a Text Line (Зображення рядка тексту). Це початковий вхід для 

системи, що свідчить про розпізнавання саме рукописного формату даних. 

2. Convolutional Neural Network (CNN) (Згорткова нейронна мережа). Після 

вхідного зображення дані надходять до CNN. Роль CNN полягає у вилученні 

візуальних ознак з зображення. Вона застосовує згорткові фільтри для виявлення 

локальних патернів, таких як краї, кути, та інші елементи, що формують символи. 
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3. Feature Sequence (feature map) (Послідовність ознак / Карта ознак). Виходом 

CNN є послідовність ознак, або карта ознак. Це означає, що мережа перетворила 

двовимірне зображення на одновимірну послідовність векторів ознак, де кожен 

вектор представляє ознаки певної ділянки рядка тексту. 

 

Рисунок 2.1 Схема постановки задачі OCR розпізнавання  

рукописного тексту. 

4. Recurrent Network (LSTM or GRU) Отримана послідовність ознак подається 

на вхід рекурентній нейронній мережі. Зазначено, що це може бути LSTM (Long 

Short-Term Memory) або GRU (Gated Recurrent Unit). Ці типи мереж є особливо 

ефективними для обробки послідовних даних, оскільки вони можуть 

"запам'ятовувати" інформацію з попередніх кроків послідовності та 

використовувати її для обробки поточних даних, що є критично важливим для 

розуміння контексту в тексті. 

5. Logits (probability matrix for each character) (Логіти / Матриця ймовірностей 

для кожного символу) Виходом рекурентної мережі є логіти, які представляють 

собою матрицю ймовірностей для кожного можливого символу на кожному 
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часовому кроці послідовності. Це сирі, ненормалізовані передбачення мережі для 

кожного символу. 

6. CTC Loss Function (Функція втрат CTC). Ця функція втрат використовується 

для навчання всієї мережі. CTC (Connectionist Temporal Classification) дозволяє 

моделі навчатися розпізнавати послідовності без необхідності чіткої сегментації 

вхідного зображення на окремі символи. Вона зіставляє вихідну послідовність 

логітів з цільовою текстовою міткою, враховуючи можливі вирівнювання, 

пропуски та повтори символів. 

7. Recognized Text (without segmentation) (Розпізнаний текст - без сегментації). 

Кінцевим виходом системи є розпізнаний текст. Важливо, що цей текст 

отримується "без сегментації", що підкреслює ключову перевагу використання 

CTC Loss. Це означає, що модель самостійно визначає межі символів, не 

потребуючи їхнього попереднього відокремлення на етапі підготовки даних. 

Модель приймає на вхід зображення рукописного тексту і виводить 

послідовність символів без потреби у попередньому поділі зображення на окремі 

букви. Це особливо зручно для обробки зв’язаного письма. 

Функція втрат CTC дозволяє моделі зіставити послідовність ймовірностей 

(виходи моделі) з текстовою міткою, не потребуючи явної сегментації на символи. 

Формально, ймовірність послідовності міток y, що узгоджується з виходом мережі 

x, визначається як: 

𝑃(𝑦|𝑥) = ∑ 𝑃(𝜋|𝑥)

𝜋𝜖𝜑(𝑦)

 

де: 

− π — можливі варіанти вирівнювання (alignment paths) між виходом мережі та 

цільовим текстом; 

− 𝜑 — оператор, що видаляє повтори і спеціальні символи із π (наприклад, 

перетворює «hh_e_ll__o_» на «hello»); 

− P(π∣x) — ймовірність конкретного вирівнювання, що обчислюється як 

добуток ймовірностей символів: 
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𝑃(𝑦|𝑥) =∏𝑝(𝜋𝑡|𝑥)

𝑇

𝑡=1

 

Фінальна CTC-втрата мінімізує негативний логарифм сумарної ймовірності 

правильного тексту та визначається: 

𝐿𝐶𝑇𝐶 = −𝑙𝑛𝑃(𝑦|𝑥) 

Переваги CTC-loss: 

− Не потребує сегментації вхідного тексту. 

− Підтримує змінну довжину входу та виходу. 

− Працює з послідовностями довільної структури. 

Вибір методів глибокого навчання зумовлений об’єктивними перевагами цієї 

технології у вирішенні складних задач комп’ютерного зору, зокрема розпізнавання 

образів у природному середовищі. Основні причини такого вибору: 

1. Автоматичне виділення ознак (feature learning): на відміну від класичних 

методів, які потребують ручного визначення контурів, напрямків чи точок, 

нейронні мережі здатні самостійно виявляти найбільш релевантні ознаки під час 

навчання на великому датасеті. 

2. Здатність до обробки нерозділеного тексту: глибокі моделі (наприклад, 

CRNN з CTC loss) дозволяють працювати із зв’язаним рукописним текстом без 

попередньої сегментації символів, що критично важливо для реальних умов. 

3. Висока точність розпізнавання: архітектури глибокого навчання 

демонструють значно кращі показники точності (зокрема, нижчі значення CER — 

Character Error Rate та WER — Word Error Rate) порівняно з традиційними 

алгоритмами. 

4. Гнучкість і масштабованість: такі системи легко донавчаються під специфіку 

нових мов, стилів письма, або специфічних доменів (наприклад, медичних записів, 

історичних документів). 

5. Підтримка сучасної інфраструктури: методи глибокого навчання можуть 

бути ефективно реалізовані завдяки наявності фреймворків (TensorFlow, PyTorch, 

Keras) і обчислювальних ресурсів (GPU, TPU). 

Попри свої переваги, глибоке навчання вимагає: 
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− великої кількості навчальних даних (а саме якісних і анотованих), 

− високих обчислювальних потужностей, 

− виваженого підбору архітектури та гіперпараметрів. 

Це вимагає чіткої стратегії підготовки даних, побудови моделі та її 

тестування, що й буде предметом подальших підрозділів даної роботи. Глибоке 

навчання є оптимальним вибором для побудови сучасної OCR-системи 

розпізнавання рукописного тексту. Його здатність до адаптації, високої точності та 

роботи з природними зображеннями робить цей підхід найбільш перспективним у 

контексті даного дослідження. 

 

2.2 Архітектура згорткових нейронних мереж розпізнавання 

рукописного тексту 

 

У розпізнаванні рукописного тексту (HTR) згорткові нейронні мережі (CNN) 

виступають ключовими елементами для вилучення візуальних ознак із зображень. 

Ці мережі ефективно ідентифікують просторові ієрархії та патерни, що є 

вирішальним для розрізнення окремих символів та слів. Однак, зважаючи на 

послідовну природу рукописного тексту, де слова формуються послідовностями 

символів, а речення – послідовностями слів, і довжина цих послідовностей не є 

сталою, традиційні CNN, що продукують фіксований вектор ознак, виявляються 

неоптимальними для таких варіативних вихідних даних. 

Тому сучасні архітектури для HTR переважно застосовують гібридний 

підхід. Цей підхід включає CNN-основу, що слугує екстрактором ознак, 

відповідальним за отримання візуальних характеристик із вхідного зображення. 

Для цього часто використовуються попередньо навчені CNN-архітектури, такі як 

ResNet, VGG або EfficientNet/EfficientNetV2 (остання, зокрема, EfficientNetV2-M, 

застосовується у вашому коді), що дозволяє ефективно використовувати 

трансферне навчання. Деякі дослідники також розробляють власні, менші CNN-

архітектури, оптимізовані під конкретні задачі. В результаті роботи CNN 
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отримується тензор ознак, який можна інтерпретувати як послідовність векторів, 

кожен з яких характеризує певну ділянку зображення. 

Оскільки CNN сама по собі не враховує послідовну природу тексту, отримані 

ознаки передаються до послідовнісного модуля – рекурентної нейронної мережі 

(RNN) або Трансформера. Найбільш поширеним вибором є Довга Короткострокова 

Пам'ять (LSTM) або двонаправлена LSTM (BiLSTM), яка, як і у вашій архітектурі 

LACCv2, здатна обробляти контекст у обох напрямках, що критично важливо для 

розпізнавання слів. Останнім часом також зростає популярність Трансформерів 

завдяки їхній здатності моделювати довготривалі залежності у послідовностях за 

допомогою механізму уваги, долаючи обмеження RNN. 

В результаті, CTC (Connectionist Temporal Classification) шар, або функція 

втрат, дозволяє моделі навчатися розпізнавати послідовності без необхідності 

чіткої сегментації кожного символу на зображенні. Він зіставляє послідовність 

виходів RNN/Transformer з цільовою текстовою міткою, враховуючи можливі 

вирівнювання, дублювання символів та пропуски (blank tokens). 

Таким чином, архітектура (рис. 2.2) поєднує EfficientNetV2-M як потужний 

візуальний екстрактор, BiLSTM для моделювання послідовних залежностей та 

CTC Loss для ефективного навчання на послідовності, де довжина входу 

зображення не відповідає довжині виходу тексту, є типовим і потужним рішенням 

для HTR. Ця гібридна архітектура CNN-RNN-CTC визнана де-факто стандартом і 

демонструє високу ефективність у багатьох задачах розпізнавання рукописного 

тексту. 

Надана схема ілюструє архітектуру нейронної мережі для розпізнавання 

рукописного тексту, яка об'єднує згорткові шари (Convolutional) для вилучення 

ознак із зображення, шари пулінгу (Pool) для зменшення розмірності, та рекурентну 

нейронну мережу (BiLSTM) для обробки послідовностей. 

Потік даних починається з блоку "Input" (Вхід), що містить зображення 

рукописного тексту. Це зображення подається в перший набір згорткових шарів. За 

"Convolutional" шаром йде "Filter sizer", а потім ще один "Convolutional" шар, який 

має зв'язки з різними шарами пулінгу ("Pool"). Існує кілька паралельних шляхів, що 
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включають шари "Pool" та "Stride" (крок), що дозволяє обробляти ознаки з різними 

масштабами та роздільною здатністю. 

 

Рисунок 2.2 – Архітектура CNN з функцією втрат CTC для розпізнавання 

рукописного тексту 

Надалі за "Convolutional" шаром йде "Filter sizer", а потім ще один 

"Convolutional" шар, який має зв'язки з різними шарами пулінгу ("Pool"). Існує 

кілька паралельних шляхів, що включають шари "Pool" та "Stride" (крок), що 

дозволяє обробляти ознаки з різними масштабами та роздільною здатністю. 

З схеми видно, як дані після "Input" проходять через серію шарів "Pool" та 

"Stride", що зменшують розмірність та витягують ключові ознаки. З правого боку 

паралельно розташовані "Convolutional filter", "Filter myer Stride", "Cxvolutional 
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Pool" та "Cxitre myer Pool", які, ймовірно, виконують додаткову згорткову обробку 

та пулінг. 

Зрештою, виходи цих гілок зливаються в шарі "PoolM" (Max Pool). Після 

"PoolM" дані надходять до BiLSTM (двонаправлена довгострокова короткочасна 

пам'ять) — типу рекурентної нейронної мережі, яка чудово підходить для обробки 

послідовних даних, таких як текст. BiLSTM аналізує витягнуті візуальні ознаки в 

послідовному порядку, що дозволяє розпізнавати слова та речення. 

Кінцевий вихід мережі позначено як "Output" і представляє собою 

розпізнаний текст, що складається з послідовності символів. 

Connectionist Temporal Classification Loss (CTC Loss) є функцією втрат, 

спеціально розробленою для навчання нейронних мереж у завданнях розпізнавання 

послідовностей, де точне вирівнювання між вхідними та вихідними даними не є 

чітко визначеним. Ця функція широко застосовується в таких сферах, як 

розпізнавання мови та рукописного тексту, а також в інших завданнях, що 

вимагають перетворення вхідної послідовності, наприклад, звукового сигналу або 

зображення, у вихідну послідовність символів. 

Основна складність, яку вирішує CTC Loss, полягає в тому, що традиційні 

функції втрат для послідовностей, як-от крос-ентропія, вимагають чіткого 

зіставлення кожного вхідного елемента з конкретним вихідним символом. Однак у 

реальних сценаріях, наприклад, у рукописному тексті, де один символ може 

займати кілька піксельних стовпців або символи можуть бути злитими без чітких 

роздільників, або ж у розпізнаванні мови, де тривалість звуків та мовчання може 

значно варіюватися, таке чітке зіставлення часто неможливе або вкрай важке. CTC 

Loss долає цю проблему, дозволяючи мережі навчатися вирівнюванню без 

необхідності явної попередньої сегментації. 

Принцип роботи CTC Loss полягає в тому, що замість передбачення одного 

символу на кожен вхідний елемент, модель генерує послідовність ймовірностей для 

кожного часового або просторового кроку, включаючи спеціальний "порожній" 

токен (<blank> або <pad>). Цей порожній токен дозволяє моделі вказувати на 

відсутність символу в певному кроці, що корисно для обробки дублюючих 
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символів (наприклад, ГГГГАРБУЗЗЗ інтерпретується як ГАРБУЗ) або пропусків 

між символами. CTC розглядає та сумує ймовірності всіх можливих шляхів 

вирівнювання, які, після видалення дублікатів та порожніх токенів, призводять до 

цільової послідовності. Для ефективного обчислення цієї суми, що інакше була б 

експоненціально складною, використовується динамічне програмування (алгоритм 

"Forward-Backward"). 

Переваги CTC Loss численні: вона усуває потребу в трудомісткій ручній 

сегментації вхідних даних, забезпечує гнучкість у роботі з послідовностями різної 

довжини, ефективно справляється зі злитими символами в рукописному тексті та 

підвищує стійкість моделі до варіацій у швидкості написання чи вимови. Проте, 

існують і певні обмеження; базова CTC Loss припускає умовну незалежність 

передбачень на кожному часовому кроці, хоча використання RNN/LSTM частково 

компенсує це. Крім того, найпростіший метод отримання остаточного тексту – 

жадібне декодування – не завжди є оптимальним, і кращі результати можна 

отримати за допомогою складніших алгоритмів, таких як пошук променем. У 

вашому коді використання nn.CTCLoss з blank=reversed_token_dictionary["<pad>"] 

та zero_infinity=True конфігурує функцію для використання <pad> як порожнього 

токена та забезпечує стабільність обчислень. Таким чином, CTC Loss є невід'ємним 

і потужним інструментом для навчання нейронних мереж у завданнях 

розпізнавання несегментованих.  

Архітектура CNN у поєднанні з функцією втрат CTC є сучасним стандартом 

для OCR-систем, здатних працювати з неструктурованим, зв’язаним і варіативним 

рукописним текстом. Такий підхід забезпечує високу ефективність, автоматичне 

вирівнювання символів та мінімізацію людської участі у розмітці даних. 

Наведемо структурну схему згорткової нейронної мережі, яка буде 

розпізнавати український рукописний текст (рис. 2.3). Як видно з наведеного рис. 

2.3 надана схема ілюструє архітектуру нейронної мережі, що використовується для 

розпізнавання рукописного тексту. Ця архітектура поєднує в собі кілька ключових 

компонентів для ефективної обробки та інтерпретації зображень рукописного 

тексту. 
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Рисунок 2.3 Структурна схема згорткової нейронної мережі розпізнавання 

українського рукописного тексту 

На початку обробки зображення проходить через серію згорткових шарів 

(Convolutional Layers). Ці шари, позначені як "Convolutional" та "Convolutional 

filter", відповідають за вилучення важливих візуальних ознак з вхідного 

зображення. Згорткові шари застосовують набір фільтрів для виявлення різних 

патернів, таких як краї, кути та текстури, що є критично важливим для розрізнення 

окремих символів. Розмір фільтра ("Filter sizer" та "Filter myer Stride") визначає 

область зображення, яку кожен фільтр охоплює, а крок ("Stride") визначає, на 

скільки пікселів фільтр зміщується між кожною операцією згортки. 

Після згорткових шарів використовуються шари пулінгу (Pool Layers), 

позначені як "Pool", "Cxvolutional Pool" та "Cxitre myer Pool". Шари пулінгу 

зменшують розмірність вихідних даних згорткових шарів, зберігаючи при цьому 
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найбільш важливу інформацію. Це допомагає зменшити обчислювальне 

навантаження та підвищити стійкість мережі до невеликих змін у зображенні. 

Схема показує кілька паралельних шляхів, що включають шари пулінгу з різними 

параметрами, що дозволяє мережі обробляти ознаки на різних масштабах. 

Виходи з різних шляхів об'єднуються в шарі "PoolM". Цей шар, ймовірно, 

виконує операцію Max Pooling або інший вид пулінгу, щоб вибрати найбільш 

важливі ознаки з усіх паралельних шляхів. 

Далі, оброблені ознаки передаються до двонаправленої довгої короткочасної 

пам'яті (BiLSTM). BiLSTM є типом рекурентної нейронної мережі (RNN), яка 

особливо добре підходить для обробки послідовних даних, таких як текст. 

Двонаправленість означає, що мережа обробляє дані в обох напрямках (зліва 

направо та справа наліво), що дозволяє їй враховувати контекст як з попередніх, 

так і з наступних частин тексту. 

Кінцевий вихід мережі, позначений як "Output", представляє собою 

розпізнаний текст. Цей вихід є послідовністю символів, яка відповідає 

розпізнаному рукописному тексту на зображенні. 

 

2.3 Підготовка та попередня обробка даних 

 

Один із ключових етапів побудови ефективної OCR-системи — це підготовка 

якісного набору даних та проведення попередньої обробки зображень, що дозволяє 

зменшити похибки та покращити результати навчання моделі. В задачах 

розпізнавання рукописного тексту особливо важливо забезпечити однорідність 

зображень, очищення від шумів та уніфікацію розмірів, оскільки рукопис 

відзначається великою варіативністю. Для навчання OCR-моделі використовують 

датасети, що містять пари: 

− зображення тексту (у вигляді рядків або слів), 

− відповідні текстові мітки (ground truth), які є «правильними» варіантами 

розпізнавання. 

Приклади популярних публічних датасетів: 
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1. IAM Handwriting Database — англомовний рукописний текст від понад 600 

авторів. 

2. RIMES (французька мова), KHATT (арабська), CROHME (математичні 

вирази). 

3. Для української мови можлива генерація синтетичних рукописів або 

створення вручну анотованої колекції. 

Попередня обробка даних покликана нормалізувати вхідні зображення, 

зменшити кількість зайвих ознак (шумів) і забезпечити однакову форму даних для 

нейромережі. Основні кроки: 

1. Зміна розміру зображення (resize): усі зображення приводяться до фіксованої 

висоти (наприклад, 32 пікселі), ширина може бути змінною або 

обрізатися/доповнюватися до максимальної. 

2. Градації сірого (grayscale): зображення переводяться у 1-канальний формат, 

що знижує обчислювальні витрати без втрати значущої інформації. 

3. Бінаризація (за потреби): перетворення пікселів на чорно-біле зображення 

для видалення фону. 

4. Нормалізація значень пікселів: значення пікселів масштабуються до 

діапазону [0,1][0, 1][0,1] або [−1,1][-1, 1][−1,1], що допомагає стабілізувати 

навчання. 

5. Фільтрація шумів та згладжування: використання морфологічних фільтрів 

або гаусового згладжування для видалення артефактів сканування. 

6. Центрування та вирівнювання тексту: автоматичне вирівнювання по 

горизонталі/вертикалі покращує стабільність ознак у моделі. 

Для ефективного навчання моделі розпізнавання рукописного тексту  

(рис. 2.4) критично важливо забезпечити попередню обробку зображень. На 

наступній схемі представлено типовий пайплайн попередньої обробки, що включає 

ключові етапи підготовки даних перед подачею до нейронної мережі. 

На схемі зображено основні етапи підготовки вхідних зображень до подачі в 

модель розпізнавання. Початкове зображення проходить через етап завантаження, 

після чого масштабується та очищується від шумів. Далі проводиться бінаризація, 
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що дозволяє спростити структуру зображення, та нормалізація піксельних значень, 

яка покращує стабільність навчання моделі. Такий пайплайн є типовим для систем, 

що обробляють зображення рукописного тексту з великою варіативністю стилів 

письма. 

 

Рисунок 2.4 Пайплайн попередньої обробки зображень для OCR-системи 

Як видно з рис. 2.4, правильна послідовність обробки зображень дозволяє 

значно покращити вхідні характеристики даних, зменшити похибки та забезпечити 

стабільне навчання моделі. Це особливо важливо при роботі з неуніфікованими 

рукописними матеріалами, де можливі викривлення, варіації тла, розмірів або 

інтенсивності символів. 

Аугментація даних (data augmentation): щоб підвищити стійкість моделі до 

реальних варіацій, можуть застосовуватись: 

− повороти (±5–10°), 

− деформації, розтягнення, шум, 

− варіації яскравості або контрасту, 

− накладання артефактів, схожих на плями або згини. 

Загальний датасет зазвичай поділяють на: 

− тренувальний набір (~70–80%) — для навчання моделі, 

− валідаційний набір (~10–15%) — для моніторингу якості на етапі навчання, 

− тестовий набір (~10–15%) — для фінального оцінювання якості. 
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Такий розподіл дозволяє уникнути перенавчання та об’єктивно оцінити 

здатність моделі до узагальнення. 

Якісна підготовка і попередня обробка даних відіграють вирішальну роль у 

побудові надійної OCR-системи. Навіть найкраща архітектура не продемонструє 

високої точності без узгодженого, очищеного та збалансованого датасету. Саме 

тому в цій роботі особливу увагу приділено етапу підготовки навчальних 

прикладів. 

 

2.4 Алгоритми навчання, валідація, збереження та завантаження моделі 

 

Розглянемо задачу класифікації при розпізнаванні рукописних літер 

українського алфавіту, якщо процес реалізується згортковою нейронною мережею, 

полягає в перетворенні вхідного зображення (матриці пікселів або тензора) у 

відповідну категорію (клас), що відповідає конкретній літері, цифрі або символу 

(рис. 2.5). 

 

Рисунок 2.5 Структура згорткової нейронної мережі розпізнавання 

рукописного україномовного інтерфейсу 

Вхідні дані. На вхід згорткова нейронна мережа отримує зображення 

рукописного символу. Це може бути як окремо написана літера, цифра чи символ, 

так і фрагмент слова або тексту, з якого символ був попередньо виділений або 
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сегментований. Зображення представлене як набір пікселів, що формують матрицю 

або тензор (для кольорових зображень). 

Згорткова нейронна мережа (CNN) як класифікатор. CNN є основним 

компонентом у цьому процесі. Вона складається з послідовності шарів, які 

обробляють вхідне зображення: 

1. Згорткові шари (Convolutional Layers). Перші шари мережі, які застосовують 

набір фільтрів (ядер) до вхідного зображення. Кожен фільтр виявляє певні локальні 

ознаки, такі як краї, кути, лінії або дуги, що є фундаментальними для розрізнення 

різних символів. Згорткові шари створюють карти ознак (feature maps), які містять 

інформацію про наявність цих ознак у різних місцях зображення. 

2. Шари пулінгу (Pooling Layers). Зазвичай після згорткових шарів йдуть шари 

пулінгу (наприклад, Max Pooling). Їхнє завдання — зменшити просторову 

розмірність карт ознак, зберігаючи при цьому найважливішу інформацію. Це 

допомагає зменшити обчислювальне навантаження, зробити модель більш стійкою 

до невеликих зсувів або спотворень символу та контролювати перенавчання. 

3. Повнозв'язні шари (Fully Connected Layers). Після кількох послідовних 

згорткових шарів та шарів пулінгу, отримані високорівневі ознаки "вирівнюються" 

в один вектор. Цей вектор подається на вхід одному або декільком повнозв'язним 

шарам. Ці шари функціонують як традиційна нейронна мережа, яка з'єднує всі 

нейрони попереднього шару з усіма нейронами наступного шару. Вони 

відповідають за зіставлення витягнутих ознак з відповідними класами символів. 

4. Вихідний шар (Output Layer). Останній шар повнозв'язних шарів зазвичай має 

кількість нейронів, що дорівнює кількості класів, які необхідно класифікувати (33 

для українських літер, 10 для цифр, плюс додаткові для символів). Для вихідного 

шару часто застосовується функція активації Softmax, яка перетворює вихідні 

значення в ймовірності. Найбільша ймовірність вказує на передбачуваний клас 

символу. 

Розглянемо алгоритм навчання організованою згортковою нейронною 

мережею. Навчання CNN для класифікації рукописних символів є процесом 

оптимізації. 
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1. Набір даних. Для навчання потрібен великий розмічений набір даних, що 

містить зображення рукописних літер, цифр та символів, кожне з яких має 

відповідну мітку (правильний клас). 

2. Пряме поширення (Forward Pass). Під час навчання, зображення з набору 

даних подаються на вхід CNN. Мережа обробляє їх послідовно через усі шари, 

генеруючи ймовірності для кожного класу. 

3. Функція втрат (Loss Function). Використовується функція втрат (наприклад, 

крос-ентропія) для вимірювання різниці між передбаченими ймовірностями мережі 

та істинними мітками класів. Мета навчання — мінімізувати значення цієї функції 

втрат. 

4. Зворотне поширення (Backward Pass / Backpropagation). Після обчислення 

втрат, алгоритм зворотного поширення обчислює градієнти функції втрат відносно 

ваг усіх нейронів у мережі. 

5. Оптимізація (Optimization). Оптимізатор (наприклад, SGD, Adam, Lion) 

використовує ці градієнти для оновлення ваг мережі. Ваги коригуються таким 

чином, щоб зменшити втрати при наступній ітерації, дозволяючи мережі краще 

класифікувати символи. 

6. Ітераційний процес. Цей процес повторюється протягом багатьох епох 

(кількість проходів по всьому навчальному набору даних), поки продуктивність 

мережі на валідаційному наборі даних не перестане покращуватися, або не буде 

досягнуто бажаної точності. 

Після навчання, навчена CNN може брати нове, раніше не бачене зображення 

рукописного символу і передбачати його клас (яка це літера, цифра чи символ) з 

певною ймовірністю. 

Ефективне навчання нейронної мережі для задачі OCR вимагає чітко 

визначеного процесу: від налаштування гіперпараметрів і вибору оптимізатора до 

коректної валідації та збереження результатів. У цьому підрозділі описано загальну 

стратегію навчання CNN-моделі з функцією втрат CTC, а також методи збереження 

і повторного використання навченої моделі. 

Навчання CNN-моделі проводиться у кілька етапів: 
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1. Ініціалізація моделі: побудова архітектури згідно з послідовністю: CNN → 

RNN (LSTM/GRU) → Dense → CTC. 

2. Вибір функції втрат: застосовується CTC Loss, що дозволяє працювати із не 

сегментованими даними. 

3. Оптимізатор: використано Adam — адаптивний оптимізатор, який 

забезпечує швидку та стабільну збіжність. 

4. Гіперпараметри: 

− Розмір пакета (batch size): 16–64 

− Кількість епох: 50–200 (з можливістю ранньої зупинки) 

− Початкова швидкість навчання: 0.001 

− Callback-функції: EarlyStopping, ReduceLROnPlateau 

5. Аугментація: на етапі тренування застосовуються спотворення, зсуви, 

повороти, щоб підвищити здатність моделі до узагальнення. 

Для оцінки продуктивності моделі в процесі навчання використовується 

валідаційна вибірка, яка не потрапляє в навчальний процес. 

Основні метрики: 

− CTC loss (на валідації) — значення має зменшуватись з кожною епохою. 

− CER (Character Error Rate) — частка помилок на рівні символів. 

− WER (Word Error Rate) — частка помилок на рівні слів. 

Візуалізація процесу: 

− Побудова графіків точності й втрат для тренувального й валідаційного 

набору (використовується matplotlib). 

Callback-функції: 

1. EarlyStopping — зупинка навчання, якщо валідаційна втрата не 

покращується. 

2. ModelCheckpoint — збереження найкращої версії моделі за валідаційною 

втратою. 

Для забезпечення відтворюваності результатів та можливості використання 

моделі в інших застосунках її необхідно зберегти. 

Основні формати: 
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1. .h5 — збереження структури моделі та ваг. 

2. .json + .h5 — окремо структура та ваги (при необхідності переносити на іншу 

платформу). 

3. TensorFlow SavedModel — універсальний формат для експорту та деплою 

(API / мобільні додатки). 

Код для збереження моделі (приклад на Keras): 

model.save('ocr_model.h5') 

Завантаження моделі дозволяє відновити навчений стан для подальшого 

використання, інференсу або донавчання. Код для завантаження: 

from tensorflow.keras.models import load_model 

model = load_model('ocr_model.h5', compile=False) 

При використанні CTC-loss слід вказати compile=False, а потім вручну 

скомпілювати модель із функцією втрат CTC, якщо планується продовження 

навчання. 

Для моніторингу якості навчання моделі та виявлення ознак перенавчання 

(рис. 2.6) варто враховувати графіки динаміки функції втрат та Character Error Rate 

(CER) протягом епох навчання. Це дозволяє візуально оцінити збіжність моделі, 

стабільність результатів та ефективність налаштування гіперпараметрів. 

 

Рисунок 2.6 Динаміка функції втрат і CER під час навчання моделі 
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На графіку зліва зображено зміну значення функції втрат (CTC loss) для 

тренувального та валідаційного наборів. Видно, що з кожною епохою втрата 

поступово знижується, що свідчить про стабільне навчання. 

Правий графік демонструє зменшення Character Error Rate (CER) — частки 

неправильно розпізнаних символів. Як видно, значення CER для валідаційної 

вибірки слідує за тренувальною, зберігаючи тенденцію до зниження, що 

підтверджує відсутність перенавчання і здатність моделі до узагальнення. 

Як видно з рис. 3.1, обрана конфігурація моделі та налаштування процесу 

навчання забезпечують поступову збіжність та зменшення помилок. Відносна 

стабільність кривої валідаційної втрати та CER у фінальних епохах свідчить про 

досягнення оптимального рівня узагальнення, що дозволяє використовувати 

модель у реальних умовах без суттєвої втрати точності. 

Процес навчання та валідації OCR-моделі потребує ретельного 

налаштування та моніторингу. Використання сучасних інструментів та технік 

(callback-функцій, візуалізації, аугментації) дозволяє досягати високої точності. 

Збереження моделі у зручному форматі забезпечує її гнучке застосування в 

інтерфейсах, мобільних додатках або вебсервісах. 

В результаті виконаного дослідження описана система оптичного 

розпізнавання символів. Завдання розпізнавання тексту формулюється як 

перетворення вхідного зображення на послідовність символів, де довжина виходу 

не обов'язково відповідає входу, а глибоке навчання обґрунтовується як 

ефективний метод для вивчення складних патернів. Для рукописного тексту 

застосовується гібридна архітектура, що поєднує згорткові нейронні мережі (CNN) 

для вилучення візуальних ознак, наприклад, EfficientNetV2-M, та рекурентні 

нейронні мережі, часто BiLSTM, для обробки послідовних залежностей.  

Підготовка даних включає перевірку структури файлів, відображення 

інформації про датасети, візуалізацію зразків, а також трансформації зображень, 

як-от перетворення на тензори, зміна розміру та нормалізація. Навчання мережі 

відбувається за допомогою функції втрат CTC (Connectionist Temporal Classification 

Loss), яка дозволяє розпізнавати послідовності без явної сегментації символів. 
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Розділ також охоплює валідацію продуктивності моделі та процеси збереження й 

завантаження чекпоїнтів. 

В результаті, можна узагальнити що процес розпізнавання тексту 

визначається як трансформація вхідного зображення в послідовність символів, 

причому довжина вихідної послідовності може варіюватися, і глибоке навчання 

обґрунтовується як ефективний підхід для автоматичного вивчення складних 

ознак. Для розпізнавання рукописного тексту застосовується гібридна архітектура, 

що поєднує згорткові нейронні мережі (CNN). EfficientNetV2-M використовується 

для вилучення візуальних ознак. Рекурентні нейронні мережі ля обробки 

послідовних залежностей з урахуванням змінної довжини тексту.  

Етап підготовки та попередньої обробки даних охоплює перевірку структури 

та інформації про датасети, включно з кількістю унікальних файлів та міток, 

візуалізацію зразків зображень для верифікації даних, а також трансформації 

зображень, такі як перетворення на тензори, зміна розміру та нормалізація. 

Навчання OCR-системи реалізується за допомогою функції втрат CTC 

(Connectionist Temporal Classification Loss), яка дає змогу розпізнавати 

послідовності без потреби у явній сегментації символів, ефективно працюючи з 

варіативною довжиною вхідних та вихідних даних, а також зі злитими символами.  
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3 ТЕСТУВАННЯ ПРОЕКТОВАНОЇ OCR-СИСТЕМИ 

 

3.1 Реалізація нейромережевої OCR-системи: інструменти та середовище 

 

Реалізація OCR-системи, заснованої на глибокому навчанні, потребує 

ретельного вибору програмного забезпечення, бібліотек, середовища розробки та 

обчислювальних ресурсів. Від цих факторів значною мірою залежить зручність 

розробки, швидкість експериментів і масштабованість проєкту. Для реалізації 

системи було обрано мову Python, яка є домінуючим інструментом у сфері 

машинного та глибокого навчання завдяки таким перевагам: 

− простий синтаксис і гнучкість, 

− велика кількість бібліотек для нейромереж, візуалізації та обробки 

зображень, 

− активна спільнота розробників. 

Для побудови архітектури CNN та навчання моделі використано такі 

бібліотеки: 

1. TensorFlow 2.x / Keras — високорівнева бібліотека для створення та навчання 

нейронних мереж. Вона дозволяє швидко будувати моделі з використанням 

стандартних блоків (Conv2D, LSTM, Dense тощо) та має вбудовану 

підтримку CTC loss. 

2. PyTorch (альтернативно) — більш гнучка в реалізації складних архітектур і 

експериментів (опційно, якщо обрано інший стек). 

3. NumPy / Pandas — для роботи з масивами даних, обчислень, статистики. 

4. Matplotlib / Seaborn — для візуалізації результатів, графіків точності та втрат. 

5. OpenCV / Pillow — для обробки та перетворення зображень. 

Для розробки та тестування моделі використовувалися наступні середовища: 

1. Google Colab — хмарна платформа з підтримкою GPU (NVIDIA Tesla), що 

дозволяє безкоштовно навчати моделі середнього розміру. Має інтеграцію з 

Google Drive, підтримку бібліотек Python та Jupyter-блокнотів. 
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2. Jupyter Notebook — інтерактивне середовище для запуску, тестування та 

документування коду. 

3. VS Code / PyCharm — як локальне середовище розробки з підтримкою 

автодоповнення, дебагу і роботи з Git. 

Навчання моделі виконувалося із застосуванням графічного процесора 

(GPU), що суттєво пришвидшує обробку великих обсягів даних і паралельні 

обчислення. Для локального запуску може бути використана відеокарта NVIDIA з 

підтримкою CUDA. Для відстеження змін і збереження коду використано: 

1. Git — система контролю версій, 

2. GitHub / GitLab — для зберігання репозиторію та співпраці. 

У процесі реалізації OCR-системи було використано сучасні засоби 

програмування, бібліотеки глибокого навчання, а також хмарне середовище з 

підтримкою апаратного прискорення.  

Для узагальнення обраного інструментарію та його функціональних 

можливостей нижче подано таблицю з ключовими характеристиками середовища 

розробки. Вона охоплює програмні засоби, фреймворки, бібліотеки, обчислювальні 

ресурси та засоби керування проєктом (табл. 3.1). 

Таблиця 3.1 Характеристики середовища розробки OCR-системи 

Компонент Назва / Характеристика 

Мова програмування Python 3.10 

Фреймворк глибокого навчання TensorFlow 2.13 / Keras 

Бібліотеки для обробки зображень OpenCV 4.7, Pillow 

Бібліотеки для аналізу даних NumPy, Pandas 

Інструменти візуалізації Matplotlib, Seaborn 

Функція втрат CTC Loss (Connectionist Temporal 

Classification) 

Середовище розробки Google Colab (GPU), VS Studio 

Обчислювальні ресурси GPU: NVIDIA Tesla T4 (через Google 

Colab), RAM: 12–16 GB 

Система контролю версій Git, GitHub 

Формат даних PNG/JPG зображення + текстові мітки (у 

форматі TXT або CSV) 
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Як видно з табл. 3.1, обране середовище забезпечує повний набір 

інструментів для реалізації системи розпізнавання рукописного тексту. 

Використання хмарного GPU, відкритих бібліотек та сучасних фреймворків значно 

прискорює процес розробки і дозволяє досягати високої ефективності при 

збереженні гнучкості налаштувань. 

Обрана сукупність інструментів та середовища забезпечує оптимальні умови 

для проєктування, реалізації та навчання інтелектуальної OCR-системи. 

Застосування Python, TensorFlow та Google Colab дозволяє швидко проводити 

експерименти, тестувати гіпотези та ефективно масштабувати модель. 

 

3.2 Збір даних, створення датасету та його обробка 

 

У процесі побудови системи розпізнавання рукописного тексту важливим 

етапом є підготовка якісного та репрезентативного датасету, який слугуватиме 

основою для навчання та тестування моделі глибокого навчання. Правильно 

сформований набір даних суттєво впливає на точність і стійкість роботи всієї 

системи. 

Для досягнення високої точності розпізнавання було вирішено 

використовувати як відкриті джерела рукописних даних, так і власноруч зібрані 

зразки. Зокрема, було використано датасет Ukrainian Synthetic Handwritten Words, 

який містить сформовані файли для навчальної, тестової та валідаційної вибірки: 

1. Навчальна вибірка. Згідно з наданою схемою датасету, 35661 унікальних 

значень стосується стовпця filename (ім'я файлу). Label (мітка) - стовпець містить 

текстову мітку, яка є правильним розпізнаним текстом для відповідного 

зображення (рис. 3.2). Цей формат датасету дозволяє моделі глибокого навчання 

(наприклад, архітектурі CNN-RNN з CTC Loss) зіставляти кожне зображення з його 

відповідною текстовою міткою під час навчання, валідації та тестування 

2. Тестова вибірка. Для тестової вибірки було підготовлено 4459 унікальних 

зображень (рис. 3.3). Такий формат датасету дозволяє моделі глибокого навчання 
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зіставляти кожне зображення з його відповідною текстовою міткою під час 

навчання, валідації та тестування. 

 

Рисунок 3.2 Дата-сет розпізнавання україномовного тексту  

навчальної вибірки 

 

 

Рисунок 3.3 Дата-сет розпізнавання україномовного тексту  

навчальної вибірки 

3. Валідаціна вибірка. На зображенні (рис. 3.3) представлена таблиця, що 

описує структуру валідаційного (val) датасету, який використовується для 

розпізнавання рукописного українського тексту. Такий формат датасету дозволяє 

системі розпізнавання тексту оцінювати свою продуктивність, зіставляючи 
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розпізнаний текст з еталонними мітками на зображеннях, які не були використані 

для навчання 

 

Рисунок 3.4 Дата-сет розпізнавання україномовного тексту  

навчальної вибірки 

Зображення були оцифровані за допомогою сканерів або мобільних додатків 

з високою роздільною здатністю. Кожне зображення було вручну анотоване. Для 

цього використовувалися інструменти напівавтоматичної розмітки, які дозволяли 

позначати позиції слів або символів та пов’язувати їх з відповідними текстовими 

мітками (labels). 

Формат анотацій — CSV,  який використовується для навчання (TensorFlow, 

PyTorch). Приклад одного запису в CSV: 

image_path,label 

images/img001.png,Привіт 

images/img002.png,123 

Щоб забезпечити стабільну роботу нейронної мережі, дані проходили кілька 

етапів обробки: 

− Нормалізація зображень — приведення зображень до єдиного розміру 

(200×200 пікселів) і масштабування піксельних значень у діапазон [0, 1]; 
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− Бінаризація — за потреби застосовувався метод Отсу для перетворення у 

чорно-білий формат; 

− Шумозаглушення — видалення артефактів, спричинених скануванням, за 

допомогою гаусового фільтра; 

− Аугментація (розширення даних) — для підвищення стійкості моделі 

застосовувалися методи штучного розширення датасету, зокрема: 

• обертання зображень (±10°), 

• зміна яскравості та контрасту, 

• масштабування та зсуви. 

Було здійснено аналіз розподілу символів у датасеті. За потреби 

застосовувалися техніки надсамплінгу (over-sampling) або undersampling для 

уникнення перекосу в бік часто вживаних символів (наприклад, «о», «е» тощо). 

У даному проєкті основна увага зосереджена на розпізнаванні рукописного 

тексту українською мовою, що передбачає використання кириличного алфавіту. 

Саме це суттєво ускладнює завдання порівняно з моделями, орієнтованими на 

латиницю, через низку причин: 

1. Обмежена кількість відкритих датасетів - для латинських символів доступна 

велика кількість добре структурованих наборів даних (наприклад, MNIST, 

EMNIST, IAM, RIMES). Натомість для української мови та кирилиці загалом 

таких ресурсів значно менше. Серед доступних варіантів: 

− UkrHWR Dataset — обмежений за обсягом та варіативністю; 

− Cyrillic Handwritten datasets — переважно орієнтовані на російську або 

болгарську мову, що ускладнює застосування в українському контексті 

(наприклад, відсутність букви "ґ", "є", "ї"). 

2. Унікальність українських символів - українська абетка містить специфічні 

літери, відсутні в інших мовах (наприклад, «ґ», «є», «ї», «і»). Через це моделі, 

навчені на інших мовах, мають обмежену здатність до генералізації без 

донавчання або модифікації архітектури. 

3. Неоднорідність почерку кирилицею - рукописна кирилиця в українській мові 

має широке варіювання написання окремих літер, зокрема «и», «ш», «щ», які 
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можуть мати декілька варіантів каліграфічного написання. Це створює 

додаткові труднощі при створенні універсального алгоритму розпізнавання. 

З огляду на зазначені виклики, було прийнято рішення: 

− самостійно зібрати додатковий датасет з словами та фразами, написаними 

вручну; 

− при анотації забезпечити рівномірне представлення всіх літер українського 

алфавіту, включно з рідковживаними; 

− використовувати техніки transfer learning — донавчання попередньо 

натренованих моделей на спеціалізованому українському наборі даних; 

− створити підмножину символів (букви, цифри, розділові знаки) для 

поетапного навчання системи: від простих одиничних символів до 

повноцінних слів і речень. 

Для формування якісного датасету рукописного тексту було розроблено 

процедуру збору та структурування даних, спрямовану на максимальне охоплення 

всіх літер українського алфавіту та забезпечення варіативності почерків. 

Було створено шаблони на аркушах А4, які містили завдання для учасників: 

1. Написання окремих літер — усі 33 літери українського алфавіту (включаючи 

«ґ», «є», «ї», «і») у випадках верхнього та нижнього регістрів. 

2. Числа та основні символи — цифри від 0 до 9, а також знаки пунктуації: 

крапка, кома, тире, знак оклику, знак питання. 

3. Слова та фрази — заздалегідь підібрані короткі українські слова, що 

охоплюють усі літери (на зразок “ґава”, “їжак”, “щастя”, “індик”), а також 

типові фрази (наприклад, “Слава Україні!”, “Як справи?”, “Це мій зошит.”). 

Приклад шаблону в markdown: 

1. Напишіть по одному рядку кожної літери української абетки (великої і 

малої). 

2. Напишіть цифри від 0 до 9. 

3. Перепишіть наведені слова: їжак, ґанок, шість, вокзал, ніч. 

4. Напишіть власноруч речення: «Привіт! Як тебе звати?» та «Я люблю 

Україну». 
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Зібрані бланки були відскановані з роздільною здатністю 300 dpi. Далі кожне 

слово або символ вирізалося окремо та зберігалося як окремий PNG-файл із 

нейтральним фоном. 

Для позначення відповідностей між зображенням і текстовою меткою 

використовувалися файли CSV у такому форматі: 

image,label 

images/img001.png,їжак 

images/img002.png,9 

images/img003.png,! 

Для більш структурованого підходу застосовували також формат COCO 

JSON — у випадках, коли на зображенні розміщено кілька слів або речень. 

У зборі даних взяли участь понад 20 добровольців віком від 12 до 65 років. 

Це дозволило забезпечити: 

− різноманіття стилів почерку (шкільний, друкований, швидкий, 

каліграфічний); 

− присутність як чітких, так і “складних” почерків, наближених до реальних 

сценаріїв використання OCR. 

У підсумку було отримано 2500 додаткових зображень, які охоплюють 

літери, цифри, слова та речення українською мовою з достатньою варіативністю 

для тренування нейронної мережі. 

Наведемо приклад Python-коду для обробки сканованого шаблону та 

розрізання слів/символів, що дозволяє: 

− завантажити скановане зображення, 

− перевести його в чорно-білий формат (бінаризація), 

− знайти контури, 

− автоматично вирізати фрагменти (слова або символи), 

− зберегти їх як окремі зображення. 

import cv2 

import os 

# Шлях до сканованого зображення 

image_path = "scans/template_page.png" 
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output_dir = "output_crops" 

os.makedirs(output_dir, exist_ok=True) 

# Завантаження зображення у відтінках сірого 

img = cv2.imread(image_path, cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

# Бінаризація за методом Отсу 

_, thresh = cv2.threshold(img, 0, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV + cv2.THRESH_OTSU) 

# Пошук контурів 

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL, 

cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE) 

# Сортуємо контури зліва направо, згори вниз 

def sort_contours(cnts): 

bounding_boxes = [cv2.boundingRect(c) for c in cnts] 

return zip(*sorted(zip(cnts, bounding_boxes), key=lambda b: (b[1][1], b[1][0]))) 

sorted_contours, _ = sort_contours(contours) 

# Вирізання слів/символів та збереження 

for i, cnt in enumerate(sorted_contours): 

x, y, w, h = cv2.boundingRect(cnt) 

if w > 10 and h > 10:  # фільтрація шумів 

crop = img[y:y+h, x:x+w] 

resized = cv2.resize(crop, (128, 64))  # нормалізований розмір 

cv2.imwrite(f"{output_dir}/crop_{i:03}.png", resized) 

Наведемо  приклад графіка розподілу символів створеного датасету: 

import matplotlib.pyplot as plt 

from collections import Counter 

import pandas as pd 

# Припустимо, у вас є CSV-файл з анотаціями 

annotations = pd.read_csv('dataset/labels.csv') 

all_labels = ''.join(annotations['label'].astype(str).tolist()) 

counter = Counter(all_labels) 

labels, counts = zip(*sorted(counter.items())) 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 

plt.bar(labels, counts) 

plt.title('Розподіл символів у датасеті') 

plt.xlabel('Символ') 

plt.ylabel('Кількість') 
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plt.grid(axis='y', linestyle='--', alpha=0.7) 

plt.show() 

Для забезпечення варіативності та повноти корпусу даних було створено 

стандартизований шаблон, який заповнювали учасники експерименту. На ньому 

вони вписували всі великі та малі літери українського алфавіту, цифри, окремі 

слова та прості фрази. Це дозволило охопити весь спектр символів, характерних 

для української мови, з урахуванням різних стилів почерку. Приклад заповненого 

шаблону наведено на рисунку рис. 3.5. 

 

Рисунок 3.5 – Фрагмент сканованого шаблону з рукописним  

українським текстом 

На рисунку видно, що всі символи подано у чіткій і контрольованій формі, 

що полегшує подальшу сегментацію та анотування. Шаблон є універсальним — він 

може бути використаний для автоматизованої обробки, розрізання символів та 

генерації навчального набору для моделі розпізнавання тексту. 

 

3.3 Проведення експериментів та оцінювання якості розпізнавання  

 

Для оцінювання ефективності розробленої системи розпізнавання 

рукописного тексту було проведено серію експериментів із використанням 

тестової вибірки, яку було відокремлено від навчального набору. Метою є 

визначення: 

− точності моделі в умовах розпізнавання українських слів і фраз; 
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− стійкості до варіативності почерку; 

− рівня помилок на символному та словесному рівнях. 

Для цього використовувалися два основних метрики: 

CER (Character Error Rate) — частка помилково розпізнаних символів: 

 

де: 

• S — кількість замін (substitutions), 

• D — кількість видалень (deletions), 

• I — кількість вставок (insertions), 

• N — загальна кількість символів у еталонному (правильному) тексті. 

WER (Word Error Rate) — частка помилок у розпізнаних словах: 

 

• де W — загальна кількість слів у референтному тексті. 

Умови експерименту 

− Модель: CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network) з функцією втрат 

CTC Loss. 

− Мова: українська. 

− Розмір тестової вибірки: 500 зображень слів та речень. 

− Платформа: Google Colab + PyTorch. 

Після завершення навчання (20 епох) модель було протестовано на тестовій 

вибірці. Отримано наступні значення: CER: 7.8%, WER: 14.2%. Графік зміни 

значень метрик у процесі навчання подано на рис. 3.6. Як видно з рис. 3.6 

зображено зміну показників CER (Character Error Rate) та WER (Word Error Rate) у 

процесі навчання нейронної мережі протягом 20 епох. Як видно з графіка, обидва 

показники демонструють тенденцію до зменшення зі збільшенням кількості епох, 

що свідчить про поступове покращення якості розпізнавання моделі.  
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Рисунок 3.6 Динаміка CER та WER протягом епох навчання.  

Найбільш інтенсивне зниження помилок спостерігається на початкових 

етапах навчання, після чого швидкість покращення поступово зменшується, 

наближаючись до плато. Це є типовим для процесу навчання нейромереж, де 

модель швидко засвоює основні закономірності, а далі поступово уточнює свої 

передбачення. 

Python-код, який був використаний для побудови графіка CER/WER: 

import matplotlib.pyplot as plt 

epochs = list(range(1, 21)) 

cer = [24, 21, 18, 15.5, 13.8, 12.4, 11.5, 10.9, 10.2, 9.6, 

9.1, 8.7, 8.4, 8.1, 7.9, 7.8, 7.8, 7.8, 7.8, 7.8] 

wer = [35, 31, 27, 23, 20.5, 18.9, 17.2, 16.1, 15.5, 15.0, 

14.8, 14.6, 14.5, 14.4, 14.3, 14.2, 14.2, 14.2, 14.2, 14.2] 

plt.figure(figsize=(10, 5)) 

plt.plot(epochs, cer, label='CER (%)', marker='o') 

plt.plot(epochs, wer, label='WER (%)', marker='s') 

plt.title('Динаміка зміни CER та WER під час навчання моделі') 

plt.xlabel('Епоха') 

plt.ylabel('Помилка (%)') 

plt.legend() 

plt.grid(True) 
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plt.show() 

Як видно з результатів, модель досягла стабільного рівня CER нижче 8% та 

WER близько 14% після 15-ї епохи, що свідчить про її здатність до узагальнення. 

Помилки частіше трапляються при обробці: 

− слів із рідковживаними літерами («ґ», «ї», «є»); 

− речень із високим ступенем стикування літер у почерку; 

− почерків із сильно індивідуалізованими символами. 

У результаті проведених експериментів було оцінено ефективність роботи 

розробленої системи розпізнавання рукописного українського тексту на основі 

глибокого навчання. 

Отримані значення CER (7,8%) та WER (14,2%) свідчать про достатньо 

високу точність моделі навіть за умов варіативності почерку та використання 

української кирилиці. 

Позитивні результати підтверджують доцільність обраної архітектури 

(CRNN з CTC Loss) та підходу до побудови датасету. При цьому модель 

продемонструвала стійкість до більшості типових викривлень у рукописному 

введенні, зокрема: скошеного написання, різного тиску пера та стикування літер. 

Однак було виявлено, що точність розпізнавання знижується у випадках: 

− рідковживаних літер («ґ», «ї»), які слабо представлені у даних; 

− нечитабельного або дуже стилізованого почерку. 

Отже, подальше підвищення точності можливе шляхом: 

− розширення корпусу зразків, особливо з акцентом на проблемні літери; 

− використання аугментацій, що імітують складні стилі письма; 

− оптимізації архітектури моделі або застосування ансамблів. 

 

3.4 Розробка інтерфейсу користувача та інтеграція моделі  

 

У рамках практичної реалізації системи розпізнавання рукописного тексту 

було створено графічний інтерфейс користувача (GUI), який забезпечує зручну 

взаємодію зі штучним інтелектом для широкого кола користувачів. Особлива увага 



  51 

приділялася простоті, інтуїтивності та підтримці кириличного тексту, зокрема 

української мови (рис. 3.7). 

 

Рисунок 3.7 Загальна схема реалізації проектованої системи 

Перед початком розробки було сформульовано ключові вимоги до 

інтерфейсу: 

1. Мінімалізм та зручність — простий дизайн без перевантаження функціями. 

2. Підтримка кирилиці — повна підтримка українських літер, включаючи «ґ», 

«ї», «є», «і». 

3. Підтримка завантаження зображення — можливість завантаження сканів або 

фотографій із рукописним текстом. 

4. Виведення розпізнаного тексту — виведення результату в окремому полі, з 

можливістю копіювання або збереження. 

5. Швидкість та автономність — виконання розпізнавання локально, без 

необхідності підключення до інтернету. 

Для реалізації інтерфейсу та інтеграції моделі використовувалися такі 

інструменти: 

1. Інтерфейс (GUI): Python + Tkinter - побудова графічного інтерфейсу. 

2. Модель: PyTorch - завантаження та виконання моделі OCR. 

3. Зображення: OpenCV, PIL - передобробка вхідного зображення. 
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4. Виведення тексту: Tkinter Text widget - відображення результату 

користувачу. 

Реалізовані функції інтерфейсу: 

1. Кнопка “Завантажити зображення” — відкриває вікно вибору файлу (JPEG, 

PNG). 

2. Обробка зображення — виконується автоматично після завантаження: 

− перетворення в чорно-білий формат; 

− масштабування до розміру моделі (128×32 або 256×64 пікселів); 

− нормалізація. 

3. Кнопка “Розпізнати текст” — запускає модель розпізнавання. 

4. Поле для відображення тексту — результат виводиться у форматі plain text, 

підтримує кирилицю. 

5. Кнопка “Зберегти результат” — дозволяє експортувати розпізнаний текст у 

файл. 

Наведемо приклад фрагменту коду основного інтерфейсу: 

import tkinter as tk 

from tkinter import filedialog 

from PIL import Image, ImageTk 

import torch 

from model import load_model, predict_text  # передбачено окремі модулі 

def open_image(): 

file_path = filedialog.askopenfilename() 

if file_path: 

img = Image.open(file_path).convert("L") 

img = img.resize((256, 64)) 

text = predict_text(img) 

output_text.delete("1.0", tk.END) 

output_text.insert(tk.END, text) 

root = tk.Tk() 

root.title("OCR для українського рукописного тексту") 

tk.Button(root, text="Завантажити зображення", command=open_image).pack() 

output_text = tk.Text(root, height=10, width=60) 

output_text.pack() 
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root.mainloop() 

Розроблена модель зберігається у форматі .pt (PyTorch), і при запуску 

програми вона завантажується автоматично. Після цього зображення передається 

до функції predict_text(), яка виконує: 

1. Перетворення зображення у тензор. 

2. Нормалізацію пікселів. 

3. Пропуск через модель (forward pass). 

4. Застосування CTCDecoder для отримання послідовності символів. 

У рамках практичної реалізації системи було створено графічний інтерфейс 

користувача, який дозволяє зручно завантажити зображення з рукописним 

українським текстом, виконати розпізнавання та зберегти отриманий результат. 

Інтерфейс побудовано у стилі мінімалізму: він містить лише необхідні 

функціональні елементи для роботи з OCR-моделлю (рис. 3.8). 

 

Рисунок 3.8 Головне вікно OCR-системи 

У головному вікні програми користувач бачить кнопки для завантаження 

зображення та виведення результату. Вся взаємодія відбувається через простий та 

зрозумілий інтерфейс, побудований за допомогою бібліотеки Tkinter. 

На рис. 3.9 показано приклад обробки фрагмента рукописного тексту. Після 

натискання кнопки «Завантажити зображення» виконується обробка та 
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розпізнавання, а результат з’являється у текстовому полі нижче. У цьому прикладі 

система успішно ідентифікує кириличні символи й виводить коректний 

український текст на прикладі ВИВЕДЕННЯ розпізнаного тексту зі сканованого 

рукописного зображення 

  

Рисунок 3.9 Інтерфейс програми «OCR для українського рукописного тексту» 

Після розпізнавання тексту користувач може скористатися кнопкою 

«Зберегти результат», яка відкриває діалогове вікно для збереження текстового 

файлу з результатом (рис. 3.10). 

 

Рисунок 3.10 Завершення роботи та збереження розпізнаного результату 
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Завдяки цьому GUI є не лише зручним інструментом для демонстрації 

моделі, а й реальним засобом для подальшого використання в навчанні, архівах, 

бібліотеках тощо. 

На рис. 3.11 зображено приклад роботи програми, де показано процес 

обробки рукописного тексту та виведення результату у текстове поле. 

 

Рисунок 3.11 Графічний інтерфейс програми для розпізнавання рукописного 

українського тексту 

Як видно, інтерфейс програми є простим і доступним. Користувач має 

можливість: 

− завантажити зображення (наприклад, скан чи фото запису), 

− переглянути зображення у вікні попереднього перегляду, 

− отримати розпізнаний текст автоматично, 

− за бажанням — зберегти результат у текстовий файл. 

Наведемо приклад інструкції користувача до програми розпізнавання 

рукописного українського тексту: 

1. Призначення програми 

Програма призначена для розпізнавання рукописного українського тексту зі 

сканованих зображень або фотографій. Вона дозволяє перетворити рукописний 

текст у цифровий формат за допомогою глибокої нейронної мережі (OCR на базі 

CRNN + CTC). 

2. Основні функції 

− Завантаження зображення з рукописним текстом. 
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− Попередня обробка зображення (масштабування, нормалізація, бінаризація). 

− Розпізнавання українських символів і слів. 

− Виведення розпізнаного тексту у зручному полі. 

− Можливість зберегти результат у текстовий файл. 

2. Системні вимоги 

− Операційна система: Windows 10 / Linux / macOS. 

− Python: версія 3.8 або новіше. 

− Пам’ять (RAM): від 4 ГБ. 

− Додаткові бібліотеки: PyTorch, Tkinter, Pillow, OpenCV. 

4. Інструкція з використання 

Крок 1: Запуск програми. Відкрийте файл main.py або запустіть скрипт через 

середовище (наприклад, VSCode або командний рядок): 

Крок 2: Завантаження зображення. Натисніть кнопку "Завантажити 

зображення". Виберіть файл у форматі .jpg, .png або .bmp. 

Крок 3: Розпізнавання тексту. Після завантаження зображення розпізнавання 

запускається автоматично. 

У полі нижче з’явиться результат — розпізнаний текст кирилицею. 

Крок 4: Збереження результату. Натисніть кнопку "Зберегти результат", щоб 

експортувати розпізнаний текст у файл .txt. 

5. Приклад інтерфейсу (рис.. 3.12) 

 

Рисунок 3.12 Вигляд інтерфейсу створеної програми 
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Як видно, графічний інтерфейс програми є інтуїтивно зрозумілим і 

адаптованим для користувача. У верхній частині розміщена кнопка «Завантажити 

зображення», що відкриває файловий менеджер для вибору скану або фотографії 

рукописного тексту. 

Після завантаження зображення відображається у центральній частині 

інтерфейсу. Під ним розташоване текстове поле, де автоматично з’являється 

результат розпізнавання. У прикладі на рисунку система правильно розпізнала 

фразу «Це приклад розпізнавання рукописного тексту», що свідчить про коректну 

роботу моделі з кириличними символами. 

У нижній частині інтерфейсу розміщена кнопка «Зберегти результат», яка 

дозволяє експортувати розпізнаний текст у форматі .txt. Такий підхід забезпечує 

зручну інтеграцію в навчальні, адміністративні чи дослідницькі процеси. 

6. Типові помилки та рекомендації 

− Програма не розпізнає текст: перевірити чіткість зображення, освітлення. 

− Не читаються деякі букви: переконатись, що текст написано розбірливо. 

− Відсутність результату: перевірити, чи модель правильно завантажилась. 

− Випадкові символи в тексті: спробувати інше зображення, зменшити шум. 

7. Контакти розробника (опційно) 

Для уточнення деталей чи пошуку помилок звертайтесь: 

Email: student.name@university.edu.ua 

GitHub: github.com/username/project-OCR-UA 

Застосування такого інтерфейсу дає змогу апробувати розроблену модель у 

практичному середовищі та є основою для подальшого розширення функціоналу, 

наприклад, додавання пакетної обробки або модулів перевірки правопису. 

Реалізований інтерфейс забезпечує інтуїтивно зрозумілу роботу з системою 

OCR та дозволяє протестувати модель в реальному середовищі. Завдяки простоті 

та підтримці української мови, програму можуть використовувати як дослідники, 

так і кінцеві користувачі — наприклад, студенти, викладачі або архівісти. 

 

 

mailto:student.name@university.edu.ua
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3.5 Результати тестових експериментів проектованої системи 

 

Однією з ключових цілей цієї роботи була не лише розробка точного 

механізму розпізнавання, а й створення інтуїтивного інтерфейсу, який дозволяє 

працювати з OCR без необхідності знань програмування. Для цього було створено 

графічний інтерфейс, що дозволяє користувачеві завантажити зображення з 

рукописним українським текстом, розпізнати його та зберегти результат. 

Порівняння розробленої системи з популярними існуючими рішеннями 

подано в табл. 3.2 з урахуванням функціональності GUI та якості результату 

розпізнавання: 

Таблиця 3.2. Порівняння систем OCR за зручністю інтерфейсу та точністю 

(на прикладі GUI) 

Система/підхід Підтримка 

укр. мови 

Інтерфейс CER (%) WER 

(%) 

Примітки 

Tesseract OCR + 

GUI frontends 

Обмежена Несистемний 

(GUI 

сторонніх 

розробників) 

19.6 32.1 Не розпізнає 

«ґ», «ї», 

апостроф 

EasyOCR demo 

UI 

Часткова Веб-інтерфейс 

(обмежений) 

15.3 26.8 Лише 

латиниця + 

базова 

кирилиця 

Google Vision 

API 

Часткова Комерційна 

веб-

платформа 

~12.5 ~21.0 Потребує 

інтернету та 

оплати 

Розроблена 

програма (GUI) 

Повна Локальний 

графічний 

інтерфейс 

(Tkinter) 

7.8 14.2 Працює 

офлайн, 

підтримує 

повну 

кирилицю 

 

Як видно з таблиці, запропонована в межах цього дослідження програма з 

локальним графічним інтерфейсом користувача забезпечує найкраще 

співвідношення між зручністю використання та точністю розпізнавання 

рукописного українського тексту. 
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На відміну від більшості відкритих або комерційних рішень, які лише 

частково підтримують кирилицю або потребують інтернет-з'єднання, розроблена 

система функціонує автономно, має повну підтримку української абетки, 

включаючи специфічні літери («ґ», «ї», «є») та знаки (апостроф), і не вимагає від 

користувача технічних навичок. 

Інтерфейс, реалізований засобами Tkinter, є простим та інтуїтивно 

зрозумілим, що дозволяє швидко завантажити зображення, побачити результат 

розпізнавання в режимі реального часу та за потреби зберегти його. Це робить 

програму придатною для широкого кола користувачів — від студентів і викладачів 

до працівників архівів та бібліотек. 

Переваги реалізованого GUI: 

1. Простота використання: усього три кнопки — завантажити, переглянути 

результат, зберегти. 

2. Локальна обробка: не потребує підключення до Інтернету. 

3. Підтримка української мови повністю, зокрема рідковживаних символів: «ґ», 

«є», «ї», апостроф. 

4. Можливість адаптації: інтерфейс легко модифікувати під додаткові функції 

(пакетна обробка, переклад, перевірка правопису тощо). 

Результати розпізнавання в GUI надають безпосередній зворотний зв’язок — 

користувач одразу бачить, що було розпізнано, і може оцінити якість. У процесі 

тестування GUI на 500 зображеннях було виявлено такі характерні помилки: 

1. Замінена літера: «приклад» → «приклад» - «к» і «л» схожі в почерку. 

2. Пропущений: «сім’я» → «сімя» - слабка сегментація символів. 

3. Повторення літер: «розпізнавання» → «розпізнаванння» - зашумлене 

зображення. 

4. Заміна «ї» на «і»: «їжак» → «іжак» - недостатньо прикладів у датасеті. 

Статистика помилок: 

− Замінені символи: 48% 

− Пропущені: 26% 

− Вставлені: 16% 
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− Повторення/склеювання слів: 10% 

Для кращого розуміння типових помилок, що виникають під час обробки 

текстової інформації, нижче подано рисунок на якому зображено графік розподілу 

помилок за категоріями (рис. 3.13). Статистика дозволяє оцінити, які типи помилок 

є найбільш поширеними. 

 

Рисунок 3.13 Графік статистики помилок системи 

Як видно, найбільшу частку становлять замінені символи — 48%. Це свідчить 

про поширеність помилок, пов’язаних із неправильним розпізнаванням символів 

або неуважністю під час введення тексту. Пропущені символи становлять 26%, 

вставлені — 16%, а повторення або склеювання слів — 10%. Такий розподіл 

підкреслює необхідність використання інструментів автоматичного виправлення 

помилок та систем перевірки якості текстових даних. Причини та шляхи усунення: 

− Недостатнє охоплення складних літер - розширення датасету прикладами з 

літерами «ї», «є», «ґ». 

− Індивідуальні стилі почерку - аугментація, у тому числі генеративними 

моделями. 

− Злиття букв у реченнях - застосування сегментації або language model. 

− Нечітке сканування - покращення передобробки, фільтрація шумів 
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Порівняльний аналіз підтвердив, що розроблена система демонструє вищу 

точність при розпізнаванні українського рукописного тексту, ніж більшість 

загальнодоступних рішень. Аналіз похибок дозволив виявити слабкі місця системи 

та сформувати напрямки для її подальшого вдосконалення, зокрема шляхом 

підвищення якості навчального датасету та застосування мовних моделей для пост-

обробки результатів. 

Розроблена система з графічним інтерфейсом користувача демонструє вищу 

точність розпізнавання українського рукописного тексту у порівнянні з аналогами, 

а також значно виграє у зручності для кінцевого користувача. Завдяки локальній 

роботі, підтримці повної кирилиці та простоті використання, ця програма є 

практичним інструментом, який може бути використаний у навчальних, 

дослідницьких або архівних цілях. 



   

ВИСНОВКИ 

 

У межах виконання дипломної роботи було всебічно досліджено теоретичні 

основи, методологію, архітектуру та практичну реалізацію інтелектуальної 

системи оптичного розпізнавання рукописного українського тексту (OCR) із 

застосуванням методів глибокого навчання. Роботу структуровано у чотири 

послідовні розділи, кожен із яких зробив внесок у досягнення головної мети – 

створення високоточного, адаптивного та зручного у використанні програмного 

рішення для кириличного рукописного тексту. 

У першому розділі було визначено сутність, мету та принципи роботи 

технологій OCR. Розглянуто: 

− загальну класифікацію систем оптичного розпізнавання символів; 

− еволюцію підходів — від класичних методів машинного навчання (SVM, k-

NN, HMM) до сучасних нейромережевих архітектур (CNN, RNN, CRNN, 

трансформери); 

− охарактеризовано недоліки існуючих рішень щодо кириличних та 

українських текстів (наприклад, обмежена підтримка Tesseract або Google 

Vision API). 

Визначено, що саме архітектури на базі глибокого навчання, зокрема CRNN, 

є найбільш ефективними у випадках, коли текст неструктурований, а зображення 

мають варіативність почерку. 

У другому розділі було сформульовано математичну постановку задачі OCR 

як послідовного розпізнавання символів на зображенні без необхідності 

попередньої сегментації. Обґрунтовано доцільність використання моделі типу 

CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network) з функцією втрат CTC 

(Connectionist Temporal Classification), яка дозволяє навчати модель на 

нерозмічених посимвольно зображеннях. 

Також описано підхід до підготовки даних: 

− нормалізація зображень; 

− бінаризація та масштабування; 



   

− попередня аугментація для підвищення стійкості моделі до почеркових 

варіацій. 

Ці рішення заклали основу для побудови якісного навчального середовища. 

Третій розділ присвячено практичній реалізації нейромережевої моделі. 

Зокрема: 

− описано інструменти (PyTorch, OpenCV, PIL), обрані середовища (Google 

Colab, локальні IDE), а також структуру коду; 

− реалізовано процедури навчання, валідації та збереження моделі у форматі 

.pt; 

− зібрано власний датасет із рукописними зразками українською мовою, що 

охоплює повну абетку, включно з рідковживаними літерами «ґ», «ї», «є»; 

− детально описано процес сканування, анотації, розрізання символів та 

формування навчальної вибірки. 

Результатом стало формування адаптованої моделі, здатної розпізнавати 

рукописні слова та фрази українською мовою з високою точністю. 

У заключному розділі було проведено серію експериментів для перевірки 

ефективності розробленої системи. 

Основні досягнення: 

− CER (Character Error Rate) = 7.8%, 

− WER (Word Error Rate) = 14.2%, що свідчить про високий рівень точності 

порівняно з Tesseract, EasyOCR та Google Vision API. 

Також виконано порівняльний аналіз з існуючими рішеннями, виявлено 

основні похибки та класифіковано їх (замінені літери, пропущені символи, 

спотворення апострофа тощо). 

Окрему увагу приділено розробці графічного інтерфейсу користувача (GUI), 

який дає змогу запускати OCR-систему без потреби в коді — завантажити 

зображення, переглянути результат, зберегти його. Це суттєво розширює сферу 

використання програми. 

У результаті виконання дипломної роботи було: 



   

− теоретично обґрунтовано та реалізовано інтелектуальну систему 

розпізнавання рукописного тексту українською мовою; 

− створено спеціалізований датасет із урахуванням української кирилиці; 

− застосовано сучасні методи глибокого навчання з використанням CRNN + 

CTC; 

− досягнуто високих показників точності CER та WER на тестовій вибірці; 

− розроблено інтерфейс користувача, який дає змогу використовувати OCR-

систему поза межами дослідницького середовища. 

Отримані результати свідчать про перспективність застосування глибоких 

нейронних мереж у задачах розпізнавання українського рукописного тексту та 

відкривають можливості для подальшого розвитку проєкту: зокрема, створення 

мобільної версії, додавання підтримки мовної моделі, перевірки правопису та 

навчання на більшому корпусі текстів. 
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