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АННОТАЦІЯ 

Робота складається із  76 сторінок, 16 ілюстрацій, 9 таблиць, 60 джерел 

посилань, 7 додатків. 

Ключові слова: АНАЛІЗ СТРУКТУРИ ДОКУМЕНТА, ВИЯВЛЕННЯ 

ОБ’ЄКТІВ, СЕМАНТИЧНА СЕГМЕНТАЦІЯ, ГЛИБОКІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ, 

MEAN AVERAGE PRECISION, PUBLAYNET. 

Процес аналізу структури та розмітки документа визначається як 

декомпозиція зображення на складові компоненти для розуміння їх 

функціональних зв’язків та залежностей. 

Об’єктом дослідження є зображення, на яких містяться документи. 

Предметом дослідження є моделі архітектур глибоких нейронних мереж, 

за допомогою яких здійснюється виявлення структури документа, а також інші 

алгоритми структурного аналізу документів. 

Метою роботи є: розробка модифікованої архітектури глибокої нейронної 

мережі для семантичної сегментації об’єктів структури документів на 

зображеннях. 

Поставлена мета потребує вирішення наступних задач: 

- Дослідження існуючих алгоритмів аналізу структури документів; 

- Аналіз існуючих наборів даних (датасетів) для здійснення 

сегментації зображень, що містять друковані документи; 

- Порівняння існуючих архітектур моделей глибоких нейронних 

мереж, призначенням яких є візуальне розпізнавання об’єктів на зображеннях. 

Матеріалом дослідження слугували набори даних (датасети) зображень, 

на яких розміщено документ. 

У ході виконання роботи проаналізовано архітектури моделей глибоких 

нейронних мереж для візуального розпізнавання об’єктів – однофазні  та 

двофазні детектори об’єктів. Здійснено навчання моделей даних типів детекторів 

на частині набору даних PubLayNet – датасету, присвяченому семантичній 

сегментації структурних елементів документів на зображеннях. В умовах 

проведених експериментів, результати засвідчили, що найкращу коректність 
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розпізнавання має модель мережі YOLOv5. До структури шарів даної мережі 

були внесені певні модифікації з метою покращення якості розпізнавання. 

Незважаючи на незначне погіршення усередненого значення за класами (0.911 – 

для оптимізованого підходу проти 0.914 для оригінального підходу), все ж таки 

вдалося досягти кращої якості у виявленні об’єктів класу «Текст». (0.840 – для 

оригінального підходу; 0.853 – оптимізований підхід, SGD; 0.855 – 

оптимізований підхід, Adam).  
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ВСТУП 

Розпізнавання зображень сканованих документів з метою виявлення 

структурних частин документа у наш час стає все більш затребуваним 

завданням. Дана задача полягає у виявленні (локалізації) певних наперед 

визначених елементів структури документа та їх подальшій сегментації. 

Зазвичай, найпопулярнішим класом об’єктів, що їх необхідно розпізнати в 

документі, є таблиця. Це пов’язано з тим, що даний клас представляє собою 

велику цінність з точки зору інформаційної наповненості та необхідності 

швидкого редагування даних, представлених у таблицях. Поряд з цим класом 

об’єктів також виділяють такі як: зображення (фігури), абзаци тексту. Останній 

структурний елемент дуже часто поділяють на декілька окремих класів, зокрема: 

заголовки, списки (нумеровані, марковані), колонтитули. Залежно від тематики 

документів, представлених на зображеннях виділяють також деякі спеціальні 

класи структури документів: формули, матриці. 

Актуальність роботи полягає у зростанні потреби видобування 

інформації із зображень з метою її збору, кластеризації та швидкого редагування. 

Об’єктом дослідження є зображення, на яких містяться документи. 

Предметом дослідження є моделі архітектур глибоких нейронних мереж, 

за допомогою яких здійснюється виявлення структури документа, а також інші 

алгоритми структурного аналізу документів. 

Метою роботи є: розробка модифікованої архітектури глибокої нейронної 

мережі для семантичної сегментації об’єктів структури документів на 

зображеннях. 

Поставлена мета потребує вирішення наступних задач: 

- Дослідження існуючих алгоритмів аналізу структури 

документів; 

- Аналіз існуючих наборів даних (датасетів) для здійснення 

сегментації зображень, що містять друковані документи; 
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- Порівняння існуючих архітектур моделей глибоких нейронних 

мереж, призначенням яких є візуальне розпізнавання об’єктів на 

зображеннях. 

Матеріалом дослідження слугували набори даних (датасети) зображень, 

на яких розміщено документ. 

Можливі сфери застосування. Отримана модель глибокої нейронної 

мережі може бути використана у системах розпізнавання структури документів 

та системах розпізнавання тексту. 
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РОЗДІЛ 1 АНАЛІЗ КЛЮЧОВИХ ЕТАПІВ РОЗВ’ЯЗАННЯ ЗАДАЧІ 

АНАЛІЗУ СТРУКТУРИ ДОКУМЕНТІВ 

Процес аналізу структури та розмітки документа визначається як 

декомпозиція зображення на складові компоненти для розуміння їх 

функціональних зв’язків та залежностей. [1] 

Задача аналізу структури (розмітки) документів включає в себе такі етапи 

та показана на рис. 1.1.: попередня обробка, аналіз структури та розмітки 

документа, класифікація сегментованих регіонів та оцінка результату. 

 

Рис. 1.1 Етапи аналізу структури документів на зображенні 

 

Попередня обробка включає в себе такі етапи: усунення шумів на 

зображенні, корекція кута нахилу зображення, бінаризація зображення (за 

потреби). 

Фізична розмітка документа означає фізичне розташування та межі певних 

регіонів на зображенні документа [2]. Аналіз розмітки – це декомпозиція 

зображення документа в ієрархію гомогенних регіонів, таких як: текстові блоки, 

текстові лінії, фігури. Алгоритми аналізу розмітки діляться на два загальні 

підходи: висхідний (Bottom-up approach) та низхідний (Top-down approach). 

Відповідно, bottom-up підхід з маленьких зв’язних регіонів вибудоває більші 

гомогенні регіони, top-down підхід – єдине зображення поділяється на менші, 

логічно пов’язані між собою частини, що у підсумку формують даний регіон. 

Кожен з цих підходів має свої переваги у різних ситуаціях, однак інколи 

допускають певний гібридний підхід, що поєднує в собі дані два підходи. 

Зображення 
документа 

Попередня 
обробка 

Аналіз 
розмітки 

документа 

Сегментоване 
зображення 

Класифікація 
сегментованих 

регіонів  

Оцінка 
результату 
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Також, документи містять деяку додаткову інформацію, таку як заголовки, 

текст в колонтитулах, підписи таблиць, фігур та ін. Мітки таких елементів мають 

логічний, або функціональний характер. Сюди також відносять поняття порядку 

читання документа – побудова логічної послідовності текстових блоків 

документа. Сукупність логічних, функціональних елементів разом з їх 

взаємопов’язаними елементами (наприклад, фігура та підпис до неї, або 

текстовий блок, до якого подано заголовок є взаємопов’язаними елементами) 

називають логічною структурою документа. 

 

1.1 Постановка задачі та сфери застосування 

Аналіз структури документів є одним зі способів конвертації зображень 

документів до документів електронної форми, що знаходить своє застосування у 

системах розпізнавання тексту, системах інформаційного пошуку сканованих 

документів [3]. 

Формально дану задачу можна описати наступним чином: метою задачі є 

розпізнавання в документі семантично наповнених регіонів, що збігаються з 

класами структурної розмітки документа [4]. 

У документі 𝐷, що складається з дискретної множини компонентів 𝑡 =

{𝑡଴, 𝑡ଵ … , 𝑡௡}, кожен компонент 𝑡௜ = ൫𝑟, (𝑥଴, 𝑦଴, 𝑥ଵ, 𝑦ଵ)൯, де 𝑟 – інформаційно 

наповнена складова компонента 𝑡௜,  (𝑥଴, 𝑦଴, 𝑥ଵ, 𝑦ଵ) – координати обмежувальної 

рамки визначеного регіону на зображенні, для яких встановлюється множина 

семантичних категорій 𝐶 = {𝑐଴, 𝑐ଵ, … , 𝑐௠}; відбувається встановлення 

відповідності між компонентами 𝑡௜ та категоріями 𝐶. 

Результатом виконання задачі є отримання деякої множини S, що 

описується формулою (1.1): 

𝑆 = {({𝑡଴
଴, … , 𝑡଴

௡}, 𝑐଴), … , ({𝑡௞
଴, … , 𝑡௞

௡}, 𝑐௞)} (1.1) 

Для якої виконується така функція: 𝐹: (𝐶, 𝐷) → 𝑆 

Обробку документа можна розглядати з двох компонентів: розпізнавання 

текстової інформації для передачі її до системи розпізнавання тексту, 
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розпізнавання графічної інформації – видобування ілюстрацій зі сторінки 

документа, розпізнавання графічного каркасу діаграм та іншої нетекстової 

інформації. Наприклад, якщо раніше для внесення змін до роздрукованого на 

папері документа, потрібно було відсканувати документ, розпізнати на 

сканованому документі текстові регіони, конвертувати отримані документи-

зображення до формату, що підтримується текстовими процесорами, та внести 

відповідні текстові зміни, то системи аналізу розмітки документа дозволять 

об’єднати всі перелічені етапи в один етап. Таким чином, стане можливим 

створення електронної копії документа не з його електронної копії, а з паперової 

копії роздрукованого документа. 

 

1.2 Попередня обробка зображення 

Етап попередньої обробки включає в себе такі процеси (рис. 1.2): усунення 

шумів, які виникли при скануванні документа, розділення зображення на 

передній та задній плани (foreground & background), корекція кута нахилу 

зображення документа. [2] 

 

Рис. 1.2 Ключові етапи попередньої обробки зображення 

 

1.2.1 Усунення шумів на зображенні 

У роботі [5] описано деякі види шумів та методи їх усунення. Дуже часто 

рукописні тексти написано на папері, який розграфлено – на такому папері 

присутні горизонтальні лінії, що також можуть містити одну-дві вертикальні 

лінії, що позначають поля. Дана попередньо надрукована розмітка на папері 

становить певні труднощі, а саме: такі лінії перетинаються з текстом, 

неоднорідність ліній, а саме різна товщина, чи переривання такої лінії в певному 

Попередня обробка

Корекція 
кута нахилу

Усунення 
шумів Бінаризація
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місці ускладнює роботу алгоритмів з виявлення таких ліній. Для даного виду 

шуму зазвичай застосовують одну із трьох груп методів: математичні методи 

морфології, що залежать від апріорних знань; друга група – з використанням 

перетворення Хафа, за допомогою якого визначаються ознаки текстових регіонів 

та з’ясовується напрямок таких ліній. 

Ще один вид шумів – маргінальний, тобто будь-який текстовий або 

нетекстовий регіон за межами видимої зони сторінки. Найчастіше виникає при 

скануванні сторінок книжок. Методи боротьби з таким шумом поділяються на 

дві категорії – знаходження та усунення вищезгаданих регіонів, друга категорія 

спрямована на пошук оптимальної видимої зони сторінки, що визначається як 

найменший прямокутник, що включає у себе всі структурні елементи на 

передньому плані зображення документу. 

На рис. 1.3 показано приклад маргінального шуму – чорна лінія, що 

розділяє сторінки книги при скануванні. 

 

Рис. 1.3 Приклад маргінального шуму [6] 

Клаттерний шум, або як його ще називають «шум безладу», – виникає на 

бінаризованих зображеннях та визначається як певний небажаний регіон, що 

значно перевищує область тексту. Даний шум має високу ступінь зв’язності з 

текстовими регіонами через те, що доволі часто перетинає їх. У роботі [6] 

пропонується такий алгоритм: зменшується роздільна здатність зображення, далі 

зображення розбивається на блоки, у яких здійснюється пошук клаттерного 
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шуму на основі таких припущень як розміщення та розміри відповідної області, 

що містить даний шум. Приклад клаттерного шуму показано на рис. 1.4. 

 

Рис 1.4 Приклад клаттерного шуму [7] 

 

1.2.2 Бінаризація зображень 

Бінаризація зображення – процес конвертації мультитонального 

зображення в бітональне зображення [8]. Іншими словами, бінаризоване 

зображення містить лише два кольори. У випадку зображень документів – це 

процес виділення текстових регіонів (переднього плану) від решти зображення. 

Частіше за все бінаризація застосовується до зображення у чорно-білих 

тонах, оскільки при конвертації кольорового зображення у чорно-біле 

втрачається порівняно мала кількість інформації. 

Методи бінаризації для чорно-білих зображень поділяють на дві загальні 

категорії: 

 Методи глобального порогування; 

 Методи локального порогування. 

 

1.2.2.1 Бінаризація Отцу 

Одним із найпоширеніших алгоритмів глобального порогування є 

алгоритм Отцу [9]. Нехай розглядається зображення документу у чорно-білих 

тонах, де 𝑔(𝑥, 𝑦) ∈ [0,255] – інтенсивність кольору пікселя з координатами 

(𝑥, 𝑦). Задача глобального порогування полягає у знаходженні деякого порогу 𝑇, 

для якого пікселі, що мають інтенсивність кольору ≤ 𝑇 будуть включені до класу 
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переднього плану зображення (foreground), а всі інші пікселі – до класу заднього 

плану (background). Інтенсивності кольору пікселів у вихідному зображенні 

визначаються формулою (1.2): 

𝐵(𝑖, 𝑗) = ൜
0,              𝑔(𝑥, 𝑦) < 𝑇

255, 𝑔(𝑥, 𝑦) ≥ 𝑇
 (1.2) 

Поріг 𝑇 визначається за допомогою гістограми інтенсивності кольору 

пікселей – ℎ – яка для 8-бітного зображення включає в себе 𝐿 = 256 корзин. Для 

кожного обраного порогу 0 ≤ 𝑇 ≤ 𝐿 гістограма розділяється на два кластери. 

Число пікселів кожного класу визначається за формулою (1.3): 

𝑤଴(𝑇) = ෍ ℎ(𝑖)

்ିଵ

௜ୀ଴

      𝑤ଵ(𝑇) = ෍ ℎ(𝑖)

௅ିଵ

௜ୀ்

 (1.3) 

Середня інтенсивність кольору пікселів визначається за формулою (1.4): 

𝜇଴(𝑇) =
1

𝑤଴
෍ 𝑖ℎ(𝑖)

்ିଵ

௜ୀ଴

      𝜇ଵ(𝑇) =
1

𝑤ଵ
෍ 𝑖ℎ(𝑖)

௅ିଵ

௜ୀ்

 (1.4) 

Дисперсія кластерів визначається за формулами (1.5) – (1.6) : 

𝜎଴
ଶ(𝛵) =

1

𝑤଴
෍ ℎ(𝑖)൫𝑖 − 𝜇଴(𝑇)൯

ଶ
்ିଵ

௜ୀ଴

 
(1.5) 

𝜎ଵ
ଶ(𝛵) =

1

𝑤ଵ
෍ ℎ(𝑖)൫𝑖 − 𝜇ଵ(𝑇)൯

ଶ
௅ିଵ

௜ୀ்

 
(1.6) 

Таким чином, 𝑇 визначається як поріг, що мінімізує внутрішьокластерну 

дисперсію: 

argmin
்

𝑤଴(𝑇)𝜎଴
ଶ(𝛵) + 𝑤ଵ(𝑇)𝜎ଵ

ଶ(𝑇) (1.7) 

Це еквівалентно максимізації дисперсії між класами: 

argm𝑎𝑥
்

𝑤଴(𝑇)𝑤ଵ(𝑇)൫𝜇଴(𝑇) − 𝜇ଵ(𝑇)൯
ଶ
 (1.8) 
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1.2.2.2 Бінаризація Ніблека 

Бінаризація Ніблека [10] є прикладом алгоритму адаптивного локального 

порогування. Поріг визначається для кожного пікселя на основі статистичних 

даних локального регіону з центром з координатами пікселя, що досліджується. 

Середнє значення та дисперсія інтенсивності кольору пікселів 

визначаються за формулами (1.9) – (1.10): 

𝜇(𝑖, 𝑗) =
1

𝑤ଶ
෍ ෍ 𝐼(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ)

௝ା௪

௝ᇲୀ௝ି௪

௜ା௪

௜ᇲୀ௜ି௪

 (1.9) 

𝜎(𝑖, 𝑗) = ඨ
∑ ∑ ൫𝐼(𝑖ᇱ, 𝑗ᇱ) − 𝜇(𝑖, 𝑗)൯

ଶ௝ା௪

௝ᇲୀ௝ି௪
௜ା௪
௜ᇲୀ௜ି௪

𝑤ଶ
 (1.10) 

Де 𝑤 – розмір регіону, для якого обчислюється вищезгадана статистика. 

Поріг Ніблека визначається за формулою (1.11): 

𝑇ே(𝑖, 𝑗) = 𝜇(𝑖, 𝑗) + 𝑘𝜎(𝑖, 𝑗) (1.11) 

Де 𝑘 – параметр, що задається вручну і визначає лінію тренду між precision 

та recall для класу переднього плану. 

Рекомендовано обрати 𝑘 = −0.2 Однак оптимальне значення параметра 

залежить від зображення та обраного розміру регіону. 

Вихідне зображення визначається наступним чином: 

𝐵(𝑖, 𝑗) = ൜
0,              𝐼(𝑖, 𝑗) < 𝑇ே(𝑖, 𝑗)
255, 𝐼(𝑖, 𝑗) ≥ 𝑇ே(𝑖, 𝑗)

 
(1.12) 

У даному алгоритмі виникають труднощі, коли досліджуваний регіон 

повністю складається із пікселів, що належать кластеру заднього плану. У цьому 

випадку пікселі з меншою інтенсивністю кольору потрапляють до кластеру 

переднього плану.  

 

1.2.2.3 Бінаризація Сауволи 

Алгоритм, який запропонував Саувола [11] являє собою модифікацію 

алгоритму Ніблека. 
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𝑇ௌ(𝑖, 𝑗) = 𝜇(𝑖, 𝑗) ൤1 + 𝑘(
𝜎(𝑖, 𝑗)

𝑅
− 1)൨ 

(1.13) 

𝜇(𝑖, 𝑗) та 𝜎(𝑖, 𝑗) обчислюються так само, як і в алгоритмі Ніблека, параметр 

𝑘 обирається рівним 𝑘 = 0.5; параметр 𝑅 – максимальне значення дисперсії (Для 

256 рівнів інтенсивності кольору 𝑅 = 128) 

Значення середньої інтенсивності пікселів та дисперсії залежить від 

контрасту регіону, який досліджується. Для регіонів з високим контрастом 

значення дисперсії буде наближено дорівнювати параметру 𝑅, а отже, значення 

порогу 𝑇ௌ наближено дорівнює значенню середньої інтенсивності пікселів 𝜇(𝑖, 𝑗). 

Звідси можна зробити висновок, що для регіонів, більшість пікселів яких 

відносяться до класу заднього плану, значення порогу 𝑇ௌ буде меншим, ніж 

значення порогу за алгоритмом Ніблека, 𝛵௺, відповідно у результаті бінаризації 

менша кількість пікселів заднього плану потрапить до класу переднього плану, і 

така бінаризація буде ефективнішою. 

 

1.3 Виявлення рамки сторінки 

Ще одним етапом попередньої обробки зображення документа є виявлення 

рамки сторінки. Задача знаходження рамки сторінки полягає в виокремленні 

області зображення, де зосереджено контент даної сторінки, відкидаючи 

маргінальний шум по боках сторінки [12]. 

Маргінальний шум навколо боків сторінки належить до одного з двох 

типів: 

 Нетекстовий маргінальний шум (у вигляді чорних вертикальних 

смуг та окремих цяточок); 

 Текстовий маргінальний шум (частини сусідньої сторінки); 

Одним із способів для очищення зображення від нетекстового 

маргінального шуму є метод зв’язних компонент [13]. 

Для усунення маргінального текстового шуму застосовується алгоритм 

визначення видимої зони сторінки. На сьогодні існує безліч OCR-сканерів, що 

дозволяють користувачу власноруч обрати певний регіон зображення для 
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сканування. Однак, при великій кількості зображень ручне налаштування 

регіонів для сканування не є доцільним. 

Приклади виявлення рамки сторінки на зображенні показано на рис. 1.5. 

  

Рис. 1.5 Виявлення рамки сторінки [12, 14] 

Більшість алгоритмів спрямовані на одночасне усунення двох 

вищезгаданих типів маргінального шуму. Так, у роботі [15] запропоновано 

алгоритм на основі правил, що використовує деякі евристики для виявлення меж 

сторінки. Здійснюється класифікація рядків та стовпчиків документа на три 

класи: «текст», «не текст» та «інше», після чого застосовується аналіз проекцій 

профіля. Даний алгоритм базується на припущенні, що межі документа не 

перетинаються з краями рамки сторінки. Однак, дане припущення у багатьох 

випадках не виконується. 

У роботі [16] описано алгоритм для усунення маргінального шуму на 

чорно-білих зображеннях на основі статистичних даних зображення, таких як 

вертикальні та горизонтальні різницеві вектори. Але даний алгоритм не 

розрахований на роботу з уже бінаризованими зображеннями. Також, даний 

алгоритм є чутливим до кількості шуму, оскільки похибка алгоритму зростає 

монотонно зі збільшенням площі зашумленої зони. 

У роботі [17] пропонується алгоритм розпізнавання меж зашумлених 

регіонів на основі аналізу застосовування підходу проекції профілів для країв 

зображення. 
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Даний алгоритм передбачає, що документи були відскановані в однакових 

умовах, і неможливо забезпечити коректну роботу алгоритму в «реальних» 

умовах використання. 

У роботі [12] представлено алгоритм виявлення зони сторінки за 

допомогою геометричного пошуку. 

Будується геометрична модель для рамки сторінки документа, після чого 

застосовується метод геометричного пошуку з використанням деякої функції 

якості. 

Структура структурованих документів може бути представлена у вигляді 

ієрархії, де кожен рівень ієрархії позначає деякий рівень інформативності, 

прикладами яких є зони, текстові лінії, текстові блоки. Модель документа, 

представлена у роботі [18] подана як ієрархія зон, текстових блоків та текстових 

ліній з визначеним порядком читання між даними елементами ієрархії. Однак, 

така модель враховує лише контент, наявний на сторінці документу, та не 

враховує розміщення можливих зашумлених регіонів. 

У роботі [12] представлено ієрархічну модель документа, у якій введено 

додатковий рівень ієрархії – рамка сторінки документа. Дана модель містить такі 

рівні ієрархії: 

 Бінарне зображення документа 𝐷 визначається як об’єднання 

множини пікселів переднього плану 𝑝௙ та пікселів заднього плану 𝑝௕; 

 Множина пікселів переднього плану подається у вигляді розбиття на 

зв’язні компоненти 𝐶 = {𝐶ଵ, … 𝐶ெ} таке, що 𝐶௜ ∩ 𝐶௝ = ∅ ∀𝑖 ≠

𝑗 та ⋃ 𝐶௜ = 𝑝௙
ெ
௜ୀଵ ; 

 Множина зон  𝑍 = {𝑍ଵ, … 𝑍ோ}, де зона визначається як 𝑍௜ ⊆ 𝐶 𝑍௜ ∩

𝑍௝ = ∅ ∀𝑖 ≠ 𝑗; Кожна зона містить лише один елемент структури 

документа; 

 Множина текстових ліній визначається як розбиття множини 

зв’язних компонент 𝐶: 𝐿 = {𝐿ଵ, … 𝐿ே} таке, що 𝐿௜ ⊆ 𝐶 𝐿௜ ∩ 𝐿௝ = ∅ ∀𝑖 ≠ 𝑗; 

деякі зв’язні компоненти можуть не належати жодній з текстових ліній; 
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 Рамка сторінки 𝐹 визначається як прямокутник з найменшою 

площею, що включає в себе усі зв’язні компоненти, що належать 

документу, поданому на зображенні. 

Поділ на текстові лінії здійснено за допомогою алгоритму, описаного у 

роботі [13], поділ на зони здійснено за допомогою алгоритму на основі діаграми 

Вороного, описаного в роботі [19]. 

Рамка сторінки визначається як прямокутник, що описується п’ятьма 

параметрами: 𝜗 = {𝑙, 𝑡, 𝑟, 𝑏, 𝑎}. Ці параметри позначають координати лівої нижньої 

та правої верхньої точок; 𝑎 – кут нахилу зображення. 

Оскільки на вхід алгоритму, що виявляє рамку сторінки, подаються вже 

повернуті зображення, рамка сторінка визначатиметься за чотирма параметрами: 

𝜗 = {𝑙, 𝑡, 𝑟, 𝑏}. Для задачі виявлення рамки потрібно підібрати такі параметри, щоб 

функція якості 𝑄, що визначається за формулою (1.14), набувала максимального 

значення: 

𝜗መ൫𝐶, 𝐿, 𝑍൯ = argmax
ణ∈𝑇

𝑄(𝜗, 𝐶, 𝐿, 𝑍) (1.14) 

Проектування вигляду функції якості виконано за допомогою дослідження 

властивості вирівнювання тексту. У структурованих документах текст зазвичай 

вирівняно або за шириною, або за лівим краєм. Це дозволяє вважати, що 

переважна більшість зв’язних компонент, виявлених по боках сторінки, може 

бути одним із критеріїв функції якості, а саме обмежувальні рамки (bounding box) 

текстових символів, які, у свою чергу, перетинають межу рамки сторінки. 

Однак, даний підхід не є оптимальним з таких причин: текстові лінії, що 

розміщуються з самого верху та низу, зазвичай, містять меншу кількість 

символів, у порівнянні з іншими текстовими лініями на сторінці, особливо це 

стосується текстової лінії, що містить в собі номер сторінки. Крім того, зверху та 

внизу сторінки може міститися нетекстова інформація, наприклад, фігури. Отже, 

точність параметрів 𝑡 та 𝑏 не слід брати уваги на символьному рівні, тоді як 

параметри 𝑙 та 𝑟 мають сенс лише для тексту, що вирівняний за шириною 

сторінки. Таким чином, замість зв’язних компонент символьного рівня можна 
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використати текстові лінії. На рівні текстових ліній функція якості розглядається 

як кількість текстових ліній, що дотикаються до межі рамки сторінки. 

Відповідно, здійснюється декомпозиція множини параметрів 𝜗 = {𝑙, 𝑡, 𝑟, 𝑏} на дві 

множини: 𝜗௩ = {𝑡, 𝑏} та 𝜗௛ = {𝑙, 𝑟} Спершу параметри 𝜗௩ встановлюють рівними 

своїм максимальним значенням 𝑡 = 0, 𝑏 = 𝐻, де 𝐻 − висота сторінки, після 

цього здійснюється пошук оптимальних параметрів 𝜗௛. Дана декомпозиція 

дозволяє зменшити розмірність простору для пошуку оптимальних параметрів. 

Тоді формулу (1.14) можна переписати у вигляді: 

𝜗መ௛൫𝐿൯ = argmax
ణ೓∈𝑇

𝑄(𝜗௛, 𝐿) (1.15) 

Верхня межа функції якості 𝑄 записується у вигляді суми локальних 

функцій якості: 

𝑄(𝜗ℎ, 𝐿) = ෍ 𝑞(𝜗ℎ, 𝐿௝)

ே

௝ୀଵ

 (1.16) 

Нехай 𝐿 = {𝑥଴, 𝑦଴, 𝑥ଵ, 𝑦ଵ} – обмежувальна рамка текстової лінії, 

𝑑(𝑙, 𝑥௜) та 𝑑(𝑟, 𝑥௜) – інтервали імовірних відстаней від точки з координатою 𝑥௜ до 

параметризованої точки з координатами 𝑙 та 𝑟 відповідно. Тоді, локальна функція 

якості q для заданої текстової лінії в просторі параметрів визначається за 

формулою (1.17): 

𝑞ଵ(𝜗ℎ, (𝑥଴, 𝑥ଵ)) = 𝑚𝑎𝑥 ቆ0, 1 −
𝑑ଶ(𝑙, 𝑥଴)

𝜀ଶ
ቇ + 𝑚𝑎𝑥 ቆ0, 1 −

𝑑ଶ(𝑟, 𝑥ଵ)

𝜀ଶ
ቇ 

(1.17) 

Де ε означає граничну відстань, за якої текстова лінія робить внесок у 

рамку сторінки. У межах однієї колонки тексту початкові та кінцеві позиції 

текстових ліній можуть відрізнятись, залежно від вирівнювання тексту. Для 

документів з кількома текстовими колонками, алгоритм з функцією якості у 

такому вигляді оптимальним розв’язком вважатиме колонку тексту з 

найбільшою кількістю текстових ліній. Щоб вирішити дану проблему, вводяться 

подібні до тих, що наявні у формулі, доданки зі знаком мінус: для тих текстових 

ліній, які вказують на «інший» бік рамки сторінки (тобто ті, де 𝑥ଵ корегує 
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параметр 𝑙 замість 𝑟, та для ліній, де 𝑥଴ корегує параметр 𝑟 замість 𝑙). Дані 

доданки описуються наступною формулою (1.18): 

𝑞ଶ(𝜗ℎ, (𝑥଴, 𝑥ଵ)) = −𝑚𝑎𝑥 ቆ0, 1 −
𝑑ଶ(𝑙, 𝑥ଵ)

(2𝜀)ଶ
ቇ − 𝑚𝑎𝑥 ቆ0, 1 −

𝑑ଶ(𝑟, 𝑥଴)

(2𝜀)ଶ
ቇ 

(1.18) 

Керуючись формулами (1.17) – (1.18), формула функції якості набуває 

вигляду: 

𝑞(𝜗ℎ, (𝑥଴, 𝑥ଵ)) = 𝑞ଵ(𝜗ℎ, (𝑥଴, 𝑥ଵ)) + 𝑞ଶ(𝜗ℎ, (𝑥଴, 𝑥ଵ)) (1.19) 

 

1.4 Сегментація сторінки 

Сегментація сторінки – один із ключових етапів попередньої обробки 

зображення документа. Сегментація – процес поділу зображення на гомогенні 

регіони, тобто такі, що містять в собі лише один тип інформації, наприклад, 

фігура, текстовий блок, таблиця. 

Алгоритми сегментації сторінки поділяються на три типи [20]: 

 Висхідні методи (Bottom-up approaches); 

 Низхідні методи (Top-down approaches); 

 Гібридні методи (Hybrid approaches). 

У Top-down методах єдине цілісне зображення ітеративно розбивається на 

менші регіони. У bottom-up методах обирається деякий рівень ієрархії 

(найнижчий рівень ієрархії – пікселі зображення), далі структурні елементи 

обраного рівня ієрархії об’єднуються у більші за розміром гомогенні регіони – 

пікселі утворюють множину окремих зв’язних компонент, дані зв’язні 

компоненти об’єднуються в слова, текстові блоки, аж до моменту об’єднання в 

наперед визначеними певним критерієм зони. Гібридні методи містять в собі 

ознаки, що поєднують Top-down та Bottom-up підходи. 

До висхідних методів належать:  

 Алгоритм Docstrum [21]; 

 Алгоритм на основі діаграми Вороного [19]; 

 Алгоритм Уола [22]; 
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 Алгоритм Флетчера та Кастурі [23]. 

 

До низхідних методів належать: 

 X-Y Cut [24]; 

 Алгоритм Бейрда [25]. 

До гібридних методів належить метод, запропонований Павлідісом та Жоу 

[26]. 

 

1.4.1 Алгоритм Docstrum 

Алгоритм Docstrum працює із зображеннями сторінок документів із 

неманхетенською розміткою. (Манхетенська розмітка сторінки документу 

виникає тоді, коли між структурними елементами сторінки наявні 

перпендикулярні лінії роздільники, що не несуть із собою інформаційної 

наповненості; відповідно неманхетенька розмітка сторінки – структурні 

елементи сторінки можуть перетинатися один з одним – наприклад, деяка фігура 

обтикає блок тексту або перетинає його). 

Приклад сегментації сторінки алгоритмом Docstrum на рівні текстових 

ліній показано на рис. 1.6. 

 

Рис. 1.6. Сегментація сторінки алгоритмом Docstrum [2] 
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Алгоритм Docstrum: 

1. Знайти зв’язні компоненти за допомогою two-pass алгоритму [27]; 

2. Прибрати замалі або завеликі зашумлені регіони, або зв’язні компоненти 

нетекстових регіонів за допомогою порогів 𝑙 та ℎ; 

3. Розділити зв’язні компоненти текстових регіонів 𝐶௜ на два кластери – 

перший – ті текстові блоки, які належать до заголовків (titles, headings), 

другий кластер – усі інші текстові регіони; 

4. Для кожного регіону із 𝐶௜ Знайти 𝐾 найближчих сусідів 𝑁𝑁௄(𝑖) за 

допомогою алгоритму сортування; 

5. Обчислити відстань та кут між кожним регіоном із 𝐶௜ та його K-тим 

найближчим сусідом: ൫𝑝௝
௜ , 𝜃௝

௜൯, 𝑗 ∈ 𝑁𝑁௄(𝑖); 

6. Побувати гістограму відстаней між внутрішьорядковими інтервалами 

для регіонів, визначених у кроці 4 на основі множини 𝑊௣, що 

визначається наступним чином: 𝑊௣ = ൛𝑝௝
௜ห 𝑗 𝜖 𝑁𝑁௄(𝑖); − 𝜃௛ ≤ 𝜃௝

௜ ≤ +𝜃௛, 

де 𝜃௛ – поріг допустимого інтервалу для горизонтального кута. 

Присвоїти значення 𝑐𝑠 інтервалу між текстовими знаками в межах рядка 

рівним піковому значенню побудованої гістограми; 

7. Побувати гістограму відстаней міжрядкових інтервалів для регіонів, 

визначених у попередньому кроці на основі множини 𝑊௣, що 

визначається наступним чином: 𝐵௣ = ൛𝑝௝
௜ห 𝑗 𝜖 𝑁𝑁௄(𝑖);  90 − 𝜃௩ ≤ 𝜃௝

௜ ≤

90 + 𝜃௩, де 𝜃௩ – поріг допустимого інтервалу для вертикального кута. 

Присвоїти значення 𝑙𝑠 міжрядкового інтервалу рівним піковому 

значенню побудованої гістограми. 

8. Виконати транзитивне замикання пар вищезгаданих регіонів. За 

допомогою порогу внутрішньорядкових відстаней 𝑇௖௦, що визначається: 

𝑇௖௦ = 𝑓௧ ∙ 𝑐𝑠; отримати текстові лінії 𝐿௜; 

9. Виконати транзитивне замикання текстових ліній з метою отримання 

структурних блоків 𝑍௜, застосовуючи поріг паралельних відстаней 𝑇௣௔ =

𝑓௣௔ ∙ 𝑐𝑠 та поріг перпендикулярних відстаней 𝑇௣௘ = 𝑓௣௘ ∙ 𝑙𝑠; 
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1.4.2 Алгоритм сегментації Кісе на основі діаграми Вороного 

Алгоритм Кісе на основі діаграми Вороного також належить до сімейства 

Bottom-up.  

Приклад сегментації сторінки даним алгоритмом показано на рис 1.7. 

 

Рис. 1.7 Сегментація сторінки алгоритмом  

Кісе на основі діаграми Вороного [2] 

Кроки алгоритму наступні: 

1. Здійснити маркування зв’язних компонент. Точки-генератори для 

діаграми Вороного взяти з точок, що утворюють контур промаркованих 

зв’язних компонент. Параметр 𝑠𝑟 визначає кількість точок-генераторів; 

2. Здійснити усунення шумів на регіонах зв’язних компонент, керуючись 

такими параметрами: максимального розміру зони шуму 𝑛𝑚; 

максимальної ширини 𝐶௪; максимальної висоти 𝐶௛; максимального 

відношення висоти до ширини 𝐶௥; 

3. Згенерувати діаграму Вороного для визначених зв’язних компонент та 

точок-генераторів; 

4. Видалити ребра побудованої діаграми Вороного, які перетинають 

області зв’язних компонент; 
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5. Видалити зашумлені текстові зони, застосувавши значення порогу 

мінімальної площі зони 𝐴௭ для всіх зон, а також значення порогів 

мінімальної площі зони 𝐴௟ та порогу максимального відношення сторін 

𝐵௥ для тих зон, де відношення висоти до ширини зони перевищує 

значення порогу 𝐵௥. 

 

1.4.3 Алгоритм Recursive X-Y Cut 

Алгоритм X-Y-Cut належить до групи низхідних методів (Top-down 

approaches) та є деревовидним алгоритмом. Корінним вузлом дерева є сторінка 

документа, а сукупність листкових вузлів становить сегментацію сторінки. 

Документ розділяється на менші прямокутні зони, кожна з яких є вузлом дерева. 

У процесі рекурсії, для кожної нової прямокутної зони обчислюються 

горизонтальні та вертикальні проекції профілів.  

Сегментація сторінки алгоритмом Recursive X-Y-Cut показана на рис. 1.8. 

 

Рис. 1.8 Сегментація сторінки алгоритмом Recursive X-Y-Cut [20] 

Кроки алгоритму Recursive X-Y-Cut наступні: 

1. Побудувати таблиці префіксних сум горизонтальних та вертикальних 

пікселів, 𝐻௑ та 𝐻௒, що визначаються наступним чином:  

𝐻௑[𝑖][𝑗] = #{ 𝑝𝜖𝐷(𝐼)|𝑋(𝑝) = 𝑗, 𝑌(𝑝) ≤ 𝑖, 𝐼(𝑝) = 1} 
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𝐻௒[𝑖][𝑗] = #{ 𝑝𝜖𝐷(𝐼)|𝑋(𝑝) ≤ 𝑗, 𝑌(𝑝) = 𝑖, 𝐼(𝑝) = 1} 

Де 𝐷(𝐼) ⊆ 𝑍ଶ – область визначення зображення 𝐼, 𝑋(𝑝), 𝑌(𝑝) – 𝑋, 𝑌-

координати пікселя 𝑝, 𝐼(𝑝) – бінарне значення інтенсивності кольору 

пікселя 𝑝 (0 – чорний піксель, 1 – білий піксель); 

2. Кореневим вузлом дерева призначити зображення всього документа. 

Для кожного вузла виконати наступне: 

a) Обчислити гістограми проекцій профілів для чорних пікселів 

поточного вузла: 

𝐻𝐼𝑆௑[𝑖] ← 𝐻௑[𝑌ଶ(𝑍)][𝑖] − 𝐻௑[𝑌ଵ(𝑍)][𝑖] 

𝐻𝐼𝑆௒[𝑗] ← 𝐻௒[𝑗][𝑋ଶ(𝑍)] − 𝐻௒[𝑗][𝑋ଵ(𝑍)] 

Де 𝑍 – зона поточного вузла, ((𝑋ଵ(𝑍), 𝑌ଵ(𝑍)) – координати верхньої 

лівої точки обмежувальної рамки зони, ((𝑋ଶ(𝑍), 𝑌ଶ(𝑍)) – координати 

нижньої правої точки обмежувальної рамки зони; 

b) Виконати усунення шумів для пікселів заднього плану за допомогою 

параметрів 𝑇௑
௡ та 𝑇௒

௡. Оскільки, за припущенням, зашумлені пікселі 

розподілені рівномірно, для кожного окремого вузла дані параметри 

також додатково лінійно масштабуються відповідно до ширини та 

висоти зони; 

c) Повторити крок 2.а); 

d) Для гістограм проекцій профілів 𝐻𝐼𝑆௑ та 𝐻𝐼𝑆௒ знайти найдовшу 

частину гістограми між двома піками: 𝑉௑ та 𝑉௒ відповідно; 

e) Поділ вузла поточної зони на два нові вузли здійснюється за таким 

критерієм: 𝑉௑ > 𝑇௑
஼ або 𝑉௒ > 𝑇௒

஼, де 𝑇௑
஼ та 𝑇௒

஼ – покоординатні пороги 

ширини. 

 

1.5 Алгоритми класифікації контенту сегментованих регіонів 

сторінки 

Алгоритми класифікації вмісту документа призначені для встановлення 

відповідності між множиною сегментованих регіонів сторінки документа та 
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множиною переліку категорій структурної розмітки документа. Найпростішим 

варіантом класифікації регіонів сторінки є поділ на текстові та нетекстові регіони 

[28]. Автори вищезазначеної роботи класифікують регіони на основі 

геометричних та ентропійних ознак текстури. У роботі [29] розглядається 

класифікація трьох регіонів: регіони друкованого тексту, регіони рукописного 

тексту, зашумлені регіони. Дані регіони отримані за допомогою методу зв’язних 

компонент, враховуючи геометричну близькість та розміри окремих підрегіонів 

зв’язних компонент. До побудованої множини зв’язних компонент 

застосовується видобування ознак, серед яких: розмір регіону зв’язної області, 

довжини штрихів та ін. Всього таких ознак – 31, навчання яких здійснюється за 

допомогою класифікатора Фішера. 

Перелічені методи прості у застосуванні та демонструють велику 

швидкість обробки, але можуть бути застосовані до зображень сторінок, на яких 

текст розміщується лише в одному напрямку. 

У роботі [30] запропоновано видобування ознак на рівні пікселів та 

навчання на цих ознаках за допомогою класифікатора методу k-найближчих 

сусідів, а також апроксимації даного методу за допомогою k-d дерев. 

Автори роботи [31] запропонували класифікатор дерев прийняття рішень 

на основі навчання з учителем. У якості ознак використано такі концепти, як: 

відсоткове співвідношення пікселів регіонів відповідних класів, відносний 

розмір кегля шрифту для точок певного класу, а також статистичні ознаки 

зв’язних компонент, що не потребують апріорної інформації про визначений 

клас. 

 

Висновки до першого розділу 

Задача розпізнавання зображень зі сканованими документами полягає у 

локалізації деяких наперед визначених елементів структури документа та 

подальшій сегментації цих зображень. Аналіз структури документів складається 

з таких етапів: попередня обробка, аналіз структури та аналіз розмітки 

документа, класифікація сегментованих регіонів та оцінка результату. 
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Попередня обробка складається з даних етапів: усунення шумів на зображенні, 

корекція кута нахилу, бінаризація зображення. Основними видами шумів, що 

містяться на зображеннях документів є маргінальний та клаттерний шуми. 

Методи бінаризації чорно-білих зображень поділяються на дві категорії: методи 

глобального порогування (Отцу) та методи локального порогування (Ніблек, 

Саувола). 

Виявлення рамки сторінки також є важливим етапом при аналізі структури 

документа, одним із способів виявлення рамки – метод зв’язних компонент, 

однак також існують інші, більші функціонально навантажені алгоритми. 

Сегментація сторінки документа являє собою один із основних етапів 

попередньої обробки зображення документа. У результаті зображення 

поділяється на зони, що містять тільки єдиний тип інформації. 

Алгоритми сегментації сторінки належать до таких типів: висхідні методи 

та низхідні методи. Прикладами висхідних методів є алгоритми Docstrum, Кісе 

на основі діаграми Вороного. Прикладом низхідного алгоритму є алгоритм 

Recursive X-Y-Cut. 

Регіони сегментованої сторінки документа потрібно правильно 

класифікувати до одного з класів структурної розмітки документа. Зазвичай, з 

сегментованих регіонів видобувають певні незалежні від приналежності до класу 

ознаки, які подають класифікатору. 
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РОЗДІЛ 2 ДАТАСЕТИ ДЛЯ ЗАДАЧІ АНАЛІЗУ СТРУКТУРИ 

ДОКУМЕНТІВ НА ЗОБРАЖЕННЯХ 

Залежно від типу письма, набори даних (датасети) для аналізу структури 

документів поділяються на три типи: 

 Друковані документи; 

 Рукописні документи; 

 Змішані (поєднання друкованих та рукописних частин в одному 

документі). 

 

2.1 Датасет TableBank 

Велика різноманітність варіацій розміток табличних даних у документах 

зумовлює значний внесок у важливість виявлення та розпізнавання таблиць у 

процесі аналізу структури документів. Загальноприйняті методи розпізнавання 

таблиць спираються на певні ознаки, притаманні структурі документа, що робить 

ці ознаки залежними від розмітки сторінки. Розвиток методів глибинного 

навчання та комп’ютерного зору розширив можливості візуального 

розпізнавання таблиць на зображеннях. Візуальний аналіз таблиць полягає у 

його робастності до типів документів.  

TableBank [32] являє собою колекцію зображень друкованих документів 

для візуального розпізнавання табличних даних на сторінках документів. 

Такі формати документів як Microsoft Word (.docx) та Latex (.tex) містять в 

собі проанотовану структуру для табличних даних. Наприклад, XML-код docx-

документу можна модифікувати таким чином, щоб виявляти межі таблиць. 

Подібним чином, Latex-код містить теги, всередині яких розміщують табличні 

дані.  

Датасет TableBank складається з 417 234 проанотованих таблиць та їх 

документів. Даний датасет містить документи двох форматів: Word (.docx) та 

Latex (.tex). Документи формату Latex були отримані шляхом скачування Latex-

коду та їх PDF-відповідників статей із каталогу наукових статей Arxiv. 
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Кожен файл формату .docx являє собою архів, що містить файл 

document.xml 

У цьому xml-файлі міститься розмітка Word-документа, таблиця міститься 

в коді, обмеженим тегами <w:tbl> та </w:tbl>. Дану частину коду було 

модифіковано таким чином, щоб включити до розмітки візуальну обмежувальну 

рамку для таблиці. Після чого Word-документи, що містять таблицю хоча б на 

одній сторінці, були конвертовані до формату PDF. 

Для аналогічної модифікації частини коду, що містить таблицю, у 

документах формату Latex застосовано спеціальну команду fcolorbox. 

У таких документах таблиці зберігаються у вигляді [32]: 

\ b e g i n { t a b l e } [ ] 

\ c e n t e r i n g 

\ b e g i n { t a b u l a r }{} 

. . . 

\ end { t a b u l a r } 

\ end { t a b l e } 

Здійснено наступну модифікацію [32]: 

b e g i n { t a b l e } [ ] 

\ c e n t e r i n g 

\ s e t l e n g t h { \ f b o x s e p }{1 p t } 

\ f c o l o r b o x { b o r d e r c o l o r }{ wh i t e }{ 

\ b e g i n { t a b u l a r }{} 

. . . 

\ end { t a b u l a r }} 

\ end { t a b l e } 

Розпізнавання табличних структур здійснюється за допомогою побудови 

датасету структур, який отримано з XML-коду документа Word та Latex-коду. 

Таблична структура записується у вигляді HTML-коду з наступними 

тегами: <tabular>, </tabular>, <tr>, </tr>, <cell_y>, <cell_n>, де теги <tr>, </tr> 

позначають межі рядка таблиці, <cell_y> – непорожню комірку таблиці, <cell_n> 

– порожню комірку таблиці. Для розпізнавання табличних структур далі 

використано image-to-text модель нейронної мережі на основі encoder-decoder 
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(тобто на вхід подається зображення документа, на виході отримуємо список 

розпізнаних табличних структур у вигляді HTML-коду). 

Автори роботи [32] для навчання датасету TableBank використали image-

to-markup модель, описану у роботі [33]. 

 Для виявлення таблиць на зображенні використано архітектуру моделі 

глибокої нейронної мережі Faster R-CNN. Дана архітектура є третьою у сімействі 

двофазних детекторів об’єктів. Спочатку, у 2013 році було запропоновано 

модель R-CNN [34]. Потім, у 2015 році з’явилась модель Fast R-CNN [35]. Дані 

дві моделі використовують техніку вибіркового пошуку для генерації множини 

регіонів-кандидатів для виявлення. У Моделі Faster R-CNN для генерації 

регіонів-кандидатів застосовується мережа пропонування регіонів-кандидатів – 

Region Proposal Network (RPN), що поєднується з мережею Fast R-CNN. 

Приклад виявлення таблиці на зображенні із датасету TableBank показано 

на рис 2.1.  

 

Рис. 2.1 Виявлення таблиць на зображенні із датасету TableBank [32] 
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Статистика датасету TableBank [32] подана в таблиці 2.1. 

Таблиця 2.1. 

Задача Word Latex Всього 

Виявлення таблиці 163 417 253 817 417 234 

Розпізнавання табличної структури 56 866 88 597 145 463 

  

2.2 Датасет Marmot 

Датасет Marmot, що описаний у роботі [36] містить близько 2000 PDF 

сторінок та складається з двох частин: сторінки англійською та китайською 

мовами у пропорції близько 1:1. Також, сторінки поділено за принципом 

наявності на ній таблиці – близько 1000 сторінок містять хоча б одну таблицю, 

інші сторінки – не містять таблиць. Кожна одиниця датасету (тобто сторінка) 

характеризується такими об’єктами: зображення сторінки з роздільною 

здатністю 600 dpi, XML файл з істинною (ground truth) розміткою структурних 

елементів сторінки, де містяться координати їх обмежувальних рамок. XML-

файл також містить деревовидну структуру логічних зв’язків елементів на 

сторінці. До них належать дві групи – листкові елементи та композиційні 

елементи. До листкових елементів належить найменші структурні одиниці 

сторінки – текстовий символ, ілюстрація. До композиційних типів належать 

внутрішні вузли дерева розмітки сторінки – матриця, формула, фігура, текстова 

лінія, список, заголовок таблиці, підпис таблиці, таблиця, параграф тексту, 

колонтитули сторінки. 

 

2.3 Датасет PubLayNet 

Геометричні підходи аналізу розмітки документів [37] у поєднанні з 

оптичним розпізнаванням тексту були домінантними методами аналізу вмісту 

документів до появи аналітичних методів візуального розпізнавання зображень 

на основі машинного навчання [38]. 

Ручне анотування структурних елементів на зображенні документа займає 

немало часу та потребує значних людських ресурсів, особливо при великих 
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наборах даних. У роботі [39] запропоновано метод автоматичного розмічання 

структурних елементів на зображеннях сторінок документа датасету PubLayNet, 

що містить основні категорії об’єктів для аналізу розмітки документів, зокрема: 

блоки тексту, текстові заголовки сторінки, списки, таблиці, ілюстрації. На 

початковому етапі створення датасету використано 1 162 856 PDF-документів, 

кожен з яких додатково представлений XML-файлом, у якому наявна структура 

даного документа; у процесі створення датасету, описаного у секції C “Data 

partition” розділу III “AUTOMATIC ANNOTATION OF DOCUMENT LAYOUT” 

роботи [39], для остаточної версії датасету було відібрано близько 364 тисяч 

PDF-документів-сторінок, про що свідчить таблиця 2.2. Процес генерації 

анотації розмітки для PDF-документу складається з таких етапів: 

1. Попередня обробка XML-файлів. Поділ XML-вузлів на п’ять груп: 1) 

структуровані дані, 2) неструктуровані дані, 3) ілюстрації включно з 

підписами до них; 4) таблиці включно з підписами до них, 5) списки. До 

структурованих даних віднесено заголовок документу, заголовки 

абзаців, реферат документу, список ключових слів та текст в межах 

абзаців. До неструктурованих даних віднесено перелік авторів, список 

скорочень. 

2. Обробка PDF-сторінки за допомогою програми PDFMiner – отримано 

розмітку сторінки з трьома категоріями 1) текстовий блок, 2) зображення 

3) геометрична фігура (ламані, криві, многокутники). 

3. Нормалізація Unicode-рядків до KD-форми. 

4. Зв’язування частин PDF-документа з XML-документом за допомогою 

нечіткого пошуку. У ситуації, коли один текстовий блок PDF-документа 

покриває декілька XML-вузлів, здійснюється послідовний пошук 

текстових ліній усередині текстового блоку. Якщо досягнуто кінця 

XML-вузла, але дана текстова лінія не є кінцем текстового блоку, даний 

текстовий блок розділяється на два текстові блоки. 

Статистика датасету PubLayNet [39] подана у таблицях 2.2–2.3. 
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Таблиця 2.2. 

 Навчальна 

вибірка 

Валідаційна 

вибірка 

Тестова 

вибірка 

Сторінки лише з текстовими блоками 87608 1138 1121 

Сторінки з заголовками 46480 2059 2021 

Сторінки зі списками 53793 2984 3207 

Сторінки з таблицями 86950 3772 3950 

Сторінки з фігурами 96656 3734 3807 

Всього 340391 11858 11983 

 

Таблиця 2.3. 

 Навчальна 

вибірка 

Валідаційна 

вибірка 

Тестова 

вибірка 

Тестові блоки 2376702 93528 95780 

Заголовки 633359 19908 20340 

Списки 81850 4561 5156 

Таблиці 103057 4905 5166 

Фігури 116692 4919 5333 

Всього 3311660 127815 131775 

 

Навчання моделі глибокої нейронної мережі на датасеті PubLayNet 

здійснено за допомогою моделей Faster R-CNN та Mask R-CNN, імплементації 

яких наявні в бібліотеці виявлення об’єктів Detectron [40]. 

Приклади виявлення структурних елементів сторінок документів із 

датасету PubLayNet показано на рис. 2.2. 
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Рис. 2.2 виявлення структурних елементів  

сторінок документів із датасету PubLayNet [39] 

 

Результати навчання авторами роботи подані у таблиці 2.4. [39] 

Таблиця 2.4. 

Клас 

Валідаційна вибірка Тестова вибірка 

Faster R-

CNN 

Mask R-CNN Faster R-CNN Mask R-CNN 

Текстові блоки 0.910 0.916 0.913 0.917 

Заголовки 0.826 0.840 0.812 0.828 

Списки 0.883 0.886 0.885 0.887 

Таблиці 0.954 0.960 0.943 0.947 

Фігури 0.937 0.949 0.945 0.955 

Усереднене 

значення 

0.902 0.910 0.900 0.907 
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Висновки до другого розділу 

У даному розділі проаналізовано три датасети (набори даних) зображень 

для аналізу структури документів – TableBank, Marmot та PubLayNet. Описано 

способи побудови даних наборів даних для кожного датасету. 

Датасет TableBank призначений для розпізнавання табличних даних на 

зображеннях сторінок документів. Всього у датасеті – понад 417 тисяч таблиць 

на зображеннях та анотації таблиць. Для виявлення таблиць автори застосували 

архітектуру моделі глибокої нейронної мережі Faster R-CNN. 

Датасет PubLayNet містить близько 364 тисяч сторінок-документів. 

Автори даного датасету використали дві архітектури моделей глибоких 

нейронних мереж – Faster R-CNN та Mask R-CNN. 
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РОЗДІЛ 3 ГЛИБОКІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ ЯК ЗАСІБ АНАЛІЗУ 

СТРУКТУРИ ЗОБРАЖЕНЬ ДОКУМЕНТІВ 

Детектори об’єктів (object detectors) поділяються на два типи [41]: 

однофазні детектори (one-stage detectors) та двофазні детектори (two-stage 

detectors). У двофазних детекторах генерація регіонів-кандидатів відбувається за 

допомогою Region Proposal Network (RPN). Згенеровані регіони-кандидати 

передаються до Region Convolutional Network (R-CNN) і на виході отримується 

розподіл ймовірності приналежності мітки об’єкта для кожного з класів та 

просторові зміщення об’єктів (тобто координати їх обмежувальних рамок на 

зображенні). 

До однофазних детекторів належать: 

 YOLO [42]; 

 RetinaNet [43]; 

 EfficientDet [44]; 

До двофазних детекторів належать: 

 Fast R-CNN [35]; 

 Faster R-CNN [45]; 

 Mask R-CNN [46]; 

 

3.1 Метрики оцінювання візуального розпізнавання об'єктів 

Виведення інформації на зображення про виявлені на ньому об’єкти 

зазвичай складається з таких компонентів: координати обмежувальної рамки 

об’єкта, мітка класу об’єкта, коефіцієнт достовірності детектора щодо 

приналежності об’єкта до визначеного класу. У більшості випадків 

обмежувальна рамка представлена чотирма координатами верхньої лівої та 

правої нижньої точок обмежувального прямокутника: (𝑥௟௘௙௧ , 𝑦௟௘௙௧ , 𝑥௥௜௚ , 𝑦௥௜௚௛௧). 

Виняток становлять моделі YOLO, у яких координати обмежувальної рамки 

задаються відносно центру обмежувальної рамки, нормованої за шириною та 

висотою зображення: (
௫೎

௪೔
,

௬೎

௛೔
,

௪್

௪೔
,

௛್

௛೔
), де (𝑥௖ , 𝑦௖) – координати центру 
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обмежувальної рамки, 𝑤௕ , ℎ௕ – ширина та висота обмежувальної рамки, 𝑤௜ , ℎ௜ – 

ширина та висота оригінального зображення. 

Найпоширенішою метрикою для візуального розпізнавання об’єктів є 

метрика середньої точності (average precision) та її варіації, зокрема усереднена 

середня точність (mean average precision) [47]. 

Для пояснення метрики average precision потрібно пригадати базові 

концепти визначення точності у машинному навчанні, зокрема: істинно-

позитивний результат (True Positive), хибно-позитивний результат (False 

Positive), хибно-негативний результат (False Negative). Далі ці терміни 

розглядаються з точки зору розпізнавання об’єктів на зображенні: 

 True Positive – клас та місцезнаходження визначені правильно 

відповідно до істинного результату. 

 False Positive – місцезнаходження об’єкта визначено неправильно, або 

правильно визначено місцезнаходження об’єкта, віднесеного до іншого 

класу, ніж істинний результат, або виявлено об’єкт, що не збігається із 

жодним із істинних результатів. 

 False Negative – об’єкт не виявлено відповідно до істинного результату. 

Правильність виявлення об’єктів визначається за коефіцієнтом Intersection 

over union (IOU). Даний коефіцієнт визначається як площа перетину 

обмежувальної рамки, виявленої детектором, (𝐵௣௥௘ௗ௜௖௧௘ௗ) та істинної 

обмежувальної рамки (𝐵௚௥௢௨௡ௗ_௧௥௨௧௛), поділеної на площу об’єднання даних двох 

обмежувальних рамок. Коефіцієнт IOU визначає за формулою (3.1) [48] 

𝐼𝑂𝑈൫𝐵௣௥௘ௗ௜௖௧௘ௗ , 𝐵௚௥௢௨௡ௗ_௧௥௨௧௛൯ =
𝑎𝑟𝑒𝑎(𝐵௣௥௘ௗ௜௖௧௘ௗ ∩ 𝐵௚௥௢௨௡ௗ_௧௥௨௧௛)

𝑎𝑟𝑒𝑎(𝐵௣௥௘ௗ௜௖௧௘ௗ ∪ 𝐵௚௥௢௨௡ௗ_௧௥௨௧௛)
 

(3.1) 

Оскільки в метриках для візуального виявлення об’єктів до класу True 

Negative належить нескінченна кількість об’єктів, застосування метрик, у яких 

фігурує TN, не є можливим. Метрики для візуального розпізнавання об’єктів 

базуються на таких поняттях, як точність та повнота (Precision, Recall). 

Precision та Recall визначаються за формулами (3.2-3.3): 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(3.2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3.3) 

Для забезпечення великої точності потрібно, щоб якомога менше об’єктів 

було віднесено до класу FP. Для забезпечення великої повноти потрібно, щоб 

якомога менше об’єктів було віднесено до класу FN. 

Графік кривої точності-повноти зазвичай являє собою зигзагоподібну 

криву. Згладжування кривої точності-повноти відбувається за допомогою деякої 

апроксимації, а саме двох видів інтерполяції. 

Перший спосіб апроксимації – інтерполяція одинадцятьма точками. 

Береться до уваги максимальне значення повноти на одинадцятьох рівномірних 

відрізках при проекції на вісь, що позначає повноту. Усереднення полягає в тому, 

що береться не значення точності в кожній фіксованій точці осі повноти, а 

береться максимальне значення точності, де значення повноти більше за 

відповідне значення повноти у попередній фіксованій точці на осі повноти. 

Даний процес описується наступними формулами: 

𝐴𝑃ଵଵ =
1

11
෍ 𝑃௜௡௧௘௥௣(𝑅)

ோ∈{଴,଴.ଵ,଴.ଶ…଴.ଽ,ଵ}

 
(3.4) 

Де 

𝑃௜௡௧௘௥௣(𝑅) = max
ோ෨:ோ෨ஹோ

𝑃(𝑅෨) (3.5) 

Другий спосіб апроксимації – інтерполяція n точок. У такому випадку 

формули (3.4-3.5) набувають вигляду: 

𝐴𝑃௔௟௟ = ෍(𝑅௡ାଵ − 𝑅௡)𝑃௜௡௧௘௥௣(𝑅௡ାଵ)

௡

 
(3.6) 

Де 

𝑃௜௡௧௘௥௣(𝑅௡ାଵ) = max
ோ෨:ோ෨ஹோ೙శభ

𝑃(𝑅෨) (3.7) 

Метрика усереднена середня точність (mean average precision) – це середнє 

значення average precision за класами, що фігурують, та описується формулою: 
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𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑁
෍ 𝐴𝑃௜

ே

௜ୀଵ

 
(3.8) 

де 𝐴𝑃௜ – значення за метрикою average precision для 𝑖 − того класу, де 𝑁 – 

загальна кількість класів, що розглядаються. 

 

3.2 Архітектури глибоких нейронних мереж для візуального 

розпізнавання 

Сучасні детектори об’єктів на основі глибинного навчання поділяються на 

дві категорії: двофазні детектори об’єктів та однофазні детектори. Виявлення 

об’єктів двофазним детектором складається з двох складових: спершу 

генеруються певні регіони-кандидати. На другому кроці, вектори ознак, 

отримані з даних регіонів, подаються на вхід нейронної мережі, де відбувається 

класифікація згенерованих регіонів до визначених класів. 

Однофазні детектори не мають окремої складової для генерації регіонів-

кандидатів та розглядають кожен регіон інтересу як потенційний об’єкт. 

 

3.2.1 Двофазні детектори об’єктів 

У даному розділі розглядаються двофазні детектори об’єктів R-CNN: Fast 

R-CNN, Faster R-CNN та Mask R-CNN. 

 

3.2.1.1 Fast R-CNN 

Модель Fast R-CNN [35] є наступником моделі R-CNN (Region-based 

Convolutional Network) [34], що є різновидом згорткової глибокої нейронної 

мережі. 

R-CNN має певні недоліки, зокрема: навчання мережі є повільним з точки 

зору часу та ресурсів. Модель R-CNN складається з трьох окремих модулів: 

генерація регіонів-кандидатів методом вибіркового пошуку, другий модуль 

являє собою згорткову нейронну мережу, яка з кожного регіону-кандидата 

видобуває вектор ознак фіксованої довжини. Третій модуль являє собою 
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навчання множини лінійних класифікаторів на основі методу опорних векторів 

(далі – SVM-класифікатори). З метою покращення результатів локалізації 

об’єктів застосовано етап постобробки – навчання регрессорів обмежувальних 

рамок (bounding box regressors). 

Видобування ознак для SVM-класифікаторів та регрессорів відбувається 

для кожного регіону-кандидата на кожному зображенні. Наприклад, для VGG16 

для 5 тисяч зображень датасету VOC07 даний процес займає 2.5 GPU-днів [35], 

а виявлення об’єктів на одному зображенні в середньому займає 47 секунд (на 

GPU). 

Модель Fast R-CNN запропонована у 2015 році та покликана виправити 

недоліки моделі R-CNN. На вхід подається ціле зображення, що пропускається 

через декілька згорткових шарів та шарів субдисретизації (pooling layers), у 

даному випадку – max pooling. Таким чином, отримано згорткову карту ознак та 

множину регіонів-кандидатів. Кожен регіон-кандидат передається шару, що 

називається регіон інтересу (Region of Interest pooling layer, RoI), суть якого 

полягає у видобуванні вектора ознак фіксованої довжини зі згорткової карти 

ознак. Отримані вектори ознак передаються сукупності повнозв’язних шарів 

(fully-connected layers). Дана модель нейронної мережі містить два вихідні шари 

(output layers). Перший з них містить softmax-ймовірності приналежності 

об’єктів до кожного із 𝐾 класів, інший – чотири дійсні числа, що позначають 

координати обмежувальної рамки об’єкта на зображенні. 

Субдискретизований шар регіону-інтересу ділить кожен регіон, що 

визначається четвіркою (𝑟, 𝑐, ℎ, 𝑤), де 𝑟, 𝑐 – координати вершини лівого 

верхнього кута прямокутної області регіону, ℎ, 𝑤 – висота та ширина регіону 

відповідно; на менші підрегіони, розміром 𝐻 × 𝑊, які, у свою чергу, є 

гіперпараметрами ROI-шару. До отриманих підрегіонів застосовується операція 

max pooling. 
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3.2.1.2 Faster R-CNN 

На відміну від R-CNN та Fast R-CNN, де для генерації множини регіонів-

кандидатів використовувався метод вибіркового пошуку, у моделі Faster R-CNN 

дану функцію покладено на окремий модель – мережу пропонування регіонів-

кандидатів – Region Proposal Network (RPN). 

У мережі пропонування регіонів-кандидатів (RPN) на вхід подається 

зображення будь-якого розміру, на виході отримується вищезгадані регіони, 

кожен з яких має коефіцієнт достовірності – ймовірність, що позначає 

неналежність об’єкта до класу заднього плану, відповідно, це відповідає 

ймовірності належати до одного із попередньо визначених класів для здійснення 

класифікації об’єкта. 

Отже, мережа пропонування регіонів-кандидатів приймає на вхід 

зображення, що обробляється повністю згортковою мережею (fully convolutional 

network) [49] – проходить через послідовність згорткових шарів, отримуючи на 

виході деяку карту ознак зображення розміром 𝑐 × ℎ × 𝑤. У якості FCN 

використовується згорткова мережа VGG16. Далі, для карти ознак за допомогою 

методу сковзаючого вікна формуються області розміром 𝑐 × 𝑛 × 𝑛 

Відповідно, кожна із 𝑛ଶ ознак даної області кодується вектором 1 × 𝑐. 

Всього для карти ознак формується 𝑛ଶ даних областей, так, щоб кожна ознака 

була центром області. Навколо центру формується 𝑘 фіксованих обмежувальних 

рамок (anchors) – прямокутники з різними відношеннями сторін (1:1, 1:2, 2:1) та 

розмірами сторони (128, 256, 512). Далі вектор ознаки 1 × 𝑐 буде паралельно 

передано двом шарам – класифікаційному (для здійснення класифікації 

належності до одного з класів або класу заднього фону) та регресійному (для 

передбачення координат обмежувальної рамки – 4 дійсних числа). Відповідно, 

до вектора ознак застосовується згортка 1 × 1 з кількістю вихідних каналів 

згортки 𝑐ଵ = 2 для класифікаційного шару та 𝑐ଶ = 4 для регресійного. 

Таким чином, за допомогою RPN отримуємо координати регіонів-

кандидатів на зображенні та їх класифікацію приналежності до класу заднього 
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фону (регіонами-кандидатами вважаються ті об’єкти, які були класифіковані як 

такі, що не належать класу заднього фону). 

 

3.2.1.3 Mask R-CNN 

Модель Mask-RCNN [46] є доповненням моделі Faster R-CNN.  У моделі 

Faster R-CNN після проходження вектору ознак, отриманого на виході ROI-шару, 

через сукупність повнозв’язних шарів на виході міститься два вихідні шари. Для 

моделі Mask R-CNN додано третій вихідний шар для передбачення 

сегментаційної маски об’єкта на піксельному рівні, що представлений 

прямокутною бінарною матрицею розмірності, що відповідає вхідному 

зображенню. Відповідно, елементами матриці є 1 на тих місцях, що відповідають 

координатам пікселів зображення, де модель передбачила наявність об’єкта, усі 

інші елементи матриці – нулі.  

 

3.2.2 Однофазні детектори об’єктів 

У даному розділі розглядаються однофазні детектори об’єктів, як 

RetinaNet, YOLO, EfficientDet. 

 

3.2.2.1 RetinaNet 

Модель RetinaNet [43] є одноетапним детектором та складається з трьох 

частин: основної мережі (backbone network) та двох допоміжних частин – 

класифікаційної та регресійної мереж. 

На вхід backbone мережі подається ціле зображення, на виході отримуємо 

конволюційну карту ознак, на основі якої класифікаційна згорткова мережа 

визначає приналежність виявленого об’єкта до певного класу, а за допомогою 

регресійної мережі визначаються координати обмежувальної рамки виявленого 

об’єкта. 

У якості backbone мережі автори пропонують Пірамідальну Мережу Ознак 

(Feature Pyramid Network – FPN). [50]. Особливістю Пірамідальної мережі ознак 

є те, що після проходження через згорткові шари методом прямого поширення 
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(feedforward) (формування висхідного шляху) для кожного згорткового шару 

формується окрема карта ознак (формування низхідного шляху). Відповідно, 

вихід кожного згорткового шару у висхідному шляху формує окремий рівень 

піраміди. Оскільки stride кожного наступного згорткового шару вдвічі більший 

за stride попереднього шару, просторова розмірність ознак зменшується, 

водночас збільшується їх семантична наповнюваність (значимість). 

Висхідний шар представлений архітектурою Resnet та містить п’ять 

згорткових шарів: 𝐶𝑜𝑛𝑣ଵ … 𝐶𝑜𝑛𝑣ହ. До виходу шару  𝐶𝑜𝑛𝑣ହ застосовується 

згортка 1 × 1 і таким чином отримується карта ознак 𝑀ହ. Для формування карт 

ознак подальших рівнів піраміди застосовується процес збільшення розмірності 

(upsampling) методом найближчого сусіда. Розмірність карти 𝑀௜ після процесу 

збільшення розмірності збігається з розмірністю виходу згорткового шару 

𝐶𝑜𝑛𝑣௜ିଵ, тож до виходу цього шару також застосовується згортка 1 × 1. 

Однакова розмірність дозволяє здійснити поелементне додавання двох частин 

для формування карти ознак 𝑀௜ିଵ. Таким чином отримуємо карти ознак 

𝑀ସ, 𝑀ଷ, 𝑀ଶ. 

До кожної із карт ознак 𝑀ଶ, 𝑀ଷ, 𝑀ସ, 𝑀ହ застосовується згортка 3 × 3 з 

метою отримання остаточних карт ознак 𝑃ଶ, 𝑃ଷ, 𝑃ସ, 𝑃ହ. 

За таким алгоритмом працює класична FPN. Для детектора RetinaNet були 

внесені деякі модифікації до Feature Pyramid Network. Карта ознак 𝑃ଶ не 

використовується з міркувань великої кількості обчислень. Карта ознак 𝑃଺ 

отримується за допомогою застосування згортки 3 × 3 з кроком stride=2 до 

згорткового шару 𝐶𝑜𝑛𝑣ହ. Карта ознак 𝑃଻ отримується за допомогою застосування 

до 𝑃଺ функції активації ReLu та згортки 3 × 3 з кроком stride=2. 

Подібно до Faster R-CNN діє система фіксованих обмежувальних рамок. У 

кожного рівня піраміди свій розмір фіксованої обмежувальної рамки. Для 𝑃ଷ 

розмір становить 32, для 𝑃ସ − 64, і так далі з поступовим збільшенням розміру 

вдвічі на кожному рівні піраміди; розмір для 𝑃଻ − 512. 
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Архітектура мережі RetinaNet показана на рис 3.1. 

 

Рис 3.1 Архітектура мережі RetinaNet 

Зміни також стосуються класифікаційної частини фіксованих 

обмежувальних рамок. Якщо в Faster R-CNN до карти ознак, представленої у 

вигляді вектора розмірності 1 × 𝑐 застосовувалась згортка з кількістю вихідних 

каналів 𝑐ଵ = 2, то в RetinaNet 𝑐ଵ = 𝑘, де k – кількість класів для виявлення 

об’єктів без врахування класу заднього фону. Визначення приналежності до 

заднього фону тепер визначається за допомогою призначення кожній фіксованій 

обмежувальній рамці деякої істинної (ground-truth) обмежувальної рамки із 

застосуванням порогу Intersection-over-Union (IoU) між істинною та фіксованою 

обмежувальними рамки. Якщо IoU перебуває в межах [0; 0.4) – об’єкт належить 

до класу заднього фону, якщо ж IoU в межах [0,5;1] – об’єкт належить до одного 

із 𝑘 класів для виявлення. У випадку, коли IoU перебуває в межах [0.4;0.5) – 

об’єкт відкидається та не враховується під час навчання мережі. 
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3.2.2.2 YOLO 

У даному підрозділі розглянуто порівняння двох версій одноетапного 

детектора YOLO (You Only Look Once), а саме YOLOv3 [42] та YOLOv5 [51]. 

У якості backbone мережі у YOLOv3 використовується повністю згорткова 

мережа Darknet-53. Із детальним описом шарів backbone мережі можна 

ознайомитись у роботі [42]. Дана мережа містить 106 згорткових шарів. Із тих 53 

шарів, що призначені для задачі виявлення об’єктів, п’ять шарів застосовують 

крок stride рівним двом. Тож, розмірність карт ознак в результаті проходження 

через всі згорткові шари backbone мережі будуть рівними 1/32 від роздільної 

здатності зображення, що подається на вхід цій мережі. Саме тому конфігурація 

архітектури YOLO-мереж передбачає використання зображень з роздільною 

здатністю кратною 32 пікселям. Найпоширеніші варіанти - 416 × 416 та 

608 × 608, менш поширені - 320 × 320 та 640 × 640. 

Особливістю даної архітектури є побудова передбачень обмежувальних 

рамок з трьох різних карт ознак у процесі проходження через шари мережі. Отже, 

передбачення обмежувальних рамок здійснюється у трьох місцях, а саме після 

третього, четвертого та п’ятого згорткового шару з кроком stride рівним двом. 

Позначимо дані шари як 𝐶𝑜𝑛𝑣௦ଵ … 𝐶𝑜𝑛𝑣௦ହ Відповідно, застосування шару 𝐶𝑜𝑛𝑣௦ଷ 

зменшує розмірність вхідного зображення у 8 разів, застосування 𝐶𝑜𝑛𝑣௦ସ – у 16 

разів, 𝐶𝑜𝑛𝑣௦ହ – у 32 рази. Чим більше зменшення кожної з карт ознак, тим більші 

об’єкти доступні для виявлення. Отже, 𝐶𝑜𝑛𝑣௦ଷ виявляє найменші об’єкти, 

𝐶𝑜𝑛𝑣௦ସ – об’єкти середніх розмірів, 𝐶𝑜𝑛𝑣௦ହ – найбільші об’єкти. 

Ще однією відмінністю YOLOv3 з попередніми версіями є відмова від 

softmax-апроксимації при визначенні ймовірностей класової приналежності. 

Softmax-ймовірності передбачають, що об’єкт може належати тільки одному 

класу, тобто не передбачається, що певний клас може бути підкласом деякого 

більшого класу. У YOLOv3 ймовірність класів визначається за допомогою 

логістичної регресії та деякого порогу, що регулює приналежність об’єкта одразу 

до декількох класів. 
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Основною відмінністю YOLOv4 від YOLOv3 є використання іншої 

backbone-мережі – YOLOv3 використовує Darknet-53, тоді як у YOLOv4  та 

YOLOv5 використовується CSP-Darknet-53 [52]. 

Для побудови карти ознак застосовується Spatial Pyramid Pooling (SPP) 

[53]. 

Основні покращення версії YOLOv5 [54] у порівнянні з попередніми 

версіями YOLOv4 та YOLOv3 спрямовані на дослідження використання різних 

функцій активацій, експерименти з аугментацією даних та постобробкою 

отриманих результатів для удосконалення результатів виявлення об’єктів. Також 

моделі версії YOLOv5 займають набагато менше місця на диску, тому 

з’являється більша ймовірність використання YOLOv5 на мобільних пристроях 

у подальшому. 

 

3.2.2.3 EfficientDet 

У роботі [44] запропоновано нову архітектуру згорткових нейронних 

мереж під назвою EfficientDet (скорочено від Efficient Detection). 

У якості backbone мережі використовується модель нейронної мережі 

EfficientNet [55]. 

Автори роботи запропонували внести зміни до Пірамідальної Мережі 

Ознак (FPN). Якщо в класичній FPN [50] поєднання ознак відбувається лише під 

час формування низхідного шляху, то особливістю реалізації Пірамідальної 

Мережі Ознак в EfficientDet є двонапрямленість у способі поєднання ознак – 

після проходження низхідним шляхом з’являється додатковий висхідний шлях 

подібно до мережі PaNet [56]. Відмінністю від PaNet є те, що низхідний та 

висхідний шляхи поєднання ознак розглядаються як один шар мережі 

EfficientDet з можливістю долучення декількох таких шарів з метою більш 

ефективного видобування ознак. 
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Висновки до третього розділу 

У даному розділі проаналізовано основні архітектури глибоких нейронних 

мереж для візуального розпізнавання об’єктів, що також називають детекторами 

об’єктів. Існує дві основні категорії детекторів об’єктів: однофазні детектори та 

двофазні детектори об’єктів. До двофазних детекторів належать Fast R-CNN, 

Faster R-CNN, Mask R-CNN та ін., до однофазних детекторів належать детектори 

RetinaNet, YOLO, EfficientDet та ін. 

Перевагою двофазних детекторів є краща точність виявлення за рахунок 

того, що більше часу відводяться на навчання даної моделі глибокої нейронної 

мережі, тоді як однофазні детектори менш точні у виявленні, але потребують 

менше часу для навчання моделі, у порівнянні з двофазними детекторами. 
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РОЗДІЛ 4 ЗАСТОСУВАННЯ МОДЕЛЕЙ ГЛИБОКИХ НЕЙРОННИХ 

МЕРЕЖ ДЛЯ АНАЛІЗУ СТРУКТУРИ ЗОБРАЖЕНЬ ДОКУМЕНТА  

У роботі здійснено експерименти навчання різних моделей глибоких 

нейронних мереж на частині набору даних (датасету) PubLayNet [39], що містить 

основні категорії об’єктів для аналізу розмітки документів, зокрема: блоки 

тексту, текстові заголовки сторінки, списки, таблиці, ілюстрації.  Оригінальний 

датасет містить 340391 та 11858 зображень сторінок документів у навчальній та 

валідаційній вибірках. Для навчання було обрано 1200 зображень з навчальної 

вибірки та 300 з валідаційної. 

Проведено експерименти наступних згорткових нейронних мереж (див. 

розділ 4.2): 

 RetinaNet [57]; 

 EfficientDet [58]; 

 Mask R-CNN (на основі фреймворку MMDetection [59]); 

 YOLOv5 [51]. 

Спочатку експерименти з навчанням нейронної мережі на датасеті 

PubLayNet були проведені з використанням архітектури мережі RetinaNet та 

EfficientNet. Результати навчання даних моделей виявилися незадовільними 

(0.534 та 0.563 відповідно – див. таблицю 4.2). У зв’язку з цим, мною було 

прийнято рішення про перехід на використання двофазних детекторів об’єктів – 

здійснено навчання архітектури Mask R-CNN. Вдалося досягти кращих 

результатів розпізнавання (див. таблицю 4.5), однак результати виявлення 

об’єктів класу «Текст» залишали бажати кращого.  

Було прийнято рішення про навчання ще однієї архітектури однофазного 

детектора об’єктів – YOLOv5 від Ultralytics [51]. У результаті проведення 

експериментів з навчання даної моделі було встановлено, що якість виявлення 

об’єктів класу «Текст» покращилась. Для досягнення ще більшої якості 

розпізнавання об’єктів класу «Текст» експерименти з YOLOv5 продовжились. У 

підрозділі 4.1 запропоновано оптимізацію YOLOv5, що дозволила досягти 

кращого результату у виявленні текстових блоків на зображеннях документів. 
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4.1 Оптимізація нейронних мереж 

Після проведення навчання моделі YOLOv5, у конволюційних шарах 

нейронної мережі було замінено функцію активації – функцію SiLU (Sigmoid 

Linear Unit) на функцію GELU (Gaussian Linear Error Unit).  

Функція активації GELU має такий вигляд (формула (4.1)) [60]: 

𝐺𝐸𝐿𝑈(𝑥) = 𝑥𝛷(𝑥) = 0.5𝑥(1 + 𝑡𝑎𝑛ℎ(ඨ
2

𝜋
(𝑥 + 0.044715𝑥ଷ))) (4.1) 

 Функція активації SiLU має такий вигляд (формула (4.2)) [60]: 

𝑆𝐼𝐿𝑈(𝑥) = 𝑥 ∙ 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) =
𝑥

1 + 𝑒ି௫
 (4.2) 

 

Графіки функцій активації ReLU, SiLU та GELU показано на рис.4.1. 

 

Рис. 4.1. Графіки функцій активації GELU, SiLU, ReLU [60] 

Автори роботи [60] показали, що запропонована ними функція активації 

GELU є ефективнішою за SiLU для задач візуального розпізнавання об’єктів – 

навчання на датасетах MNIST, CIFAR10, CIFAR100. 

Також, внесено зміни до CSP-групи шарів мережі: замість суперпозиції 

трьох згорток 𝑐𝑜𝑛𝑣ଷ(𝑐𝑜𝑛𝑣ଶ൫𝑐𝑜𝑛𝑣ଵ(𝑥)൯) застосовується така суперпозиція: 

𝑐𝑜𝑛𝑣ଷ(𝑐𝑜𝑛𝑣ଵ൫𝑐𝑜𝑛𝑣ଵ(𝑥)൯). Така оптимізація дозволила скоротити кількість 

параметрів на 3% з 87,2 млн параметрів до 84,6 млн параметрів. 
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Порівняльна характеристика кількості параметрів для кожної з груп шарів 

показана в таблиці 4.1. 

Таблиця 4.1. 

№ 
Назва 

шару 

Кількість 

фільтрів 

Розмір 

згортки 

Кількість 

параметрів 

(оригін.) 

Кількість 

параметрів 

(оптиміз.) 

1 Focus 12 3x3 8800 8800 

2 Conv 160 3x3 115520 115520 

3 CSP 160 1х1, 1x1, 3x3 309120 296160 

4 Conv 320 3x3 461440 461440 

5 CSP 320 1х1, 1x1, 3x3 3285760 3234240 

6 Conv 640 3x3 1844480 1844480 

7 CSP 640 1х1, 1x1, 3x3 13125120 12919680 

8 Conv 1280 3x3 7375360 7375360 

9 SPP – – 4099840 4099840 

10 CSP 1280 1х1, 1x1, 3x3 19676160 18855680 

11 Conv 640 1x1 820480 820480 

12 CSP 640 1х1, 1x1, 3x3 5332480 4922240 

13 Conv 320 1x1 205440 205440 

14 CSP 320 1х1, 1x1, 3x3 1335040 1232320 

15 Conv 320 3x3 922240 922240 

16 CSP 640 1х1, 1x1, 3x3 4922880 4717440 

17 Conv 640 3x3 3687680 3687680 

18 CSP 1280 1х1, 1x1, 3x3 19676160 18855680 

19 Detection – – 67290 67290 
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4.2 Проведення експериментів 

Результати всіх вищезгаданих методів показано у таблиці 4.2 (показано 

результат з найкращою точністю для кожного методу). 

Таблиця 4.2. 

# Метод @Map_IOU 

1 RetinaNet [57] 0.534 

2 EfficientDet [58] 0.563 

3 Mask R-CNN [59] 0.886 

4 YOLOv5 [51] 0.914 

 

Варто зазначити, що дані результати отримано внаслідок усереднення 

значення декількох запусків кожного із зазначених методів. 

Зведені результати наведено у додатку Є. 

Вкрай низькі результати перших двох моделей обумовлені двома 

основними причинами: обмеження кількості даних для навчання та недостатня 

кількість епох в процесі навчання. Рекомендується збільшити вибірку даних та 

провести навчання моделей з більшою кількістю епох. Результати останніх двох 

моделей можна пояснити тим, то ці моделі менше адаптовані до дрібних об'єктів 

на зображенні, таких як заголовки абзаців. Наприклад, об'єкти площею менше 

ніж 23х23 пікселі автоматично потраплять до класу False Negative, що також 

негативно впливає на результат. 

Результати роботи EfficientDet подано у додатку Д. 

Результати роботи RetinaNet подано у додатку Е. 

 

4.2.1 YOLOv5 

На час початку проведення експериментів з YOLOv5 (січень 2021 року) 

актуальною версією даної архітектури була четверта релізна версія [51]. Дана 

версія пропонує чотири моделі з різними конфігураціями та кількістю 

параметрів: yolov5s, yolov5m, yolov5l, yolov5x. Першими експериментами були 

експерименти з моделями yolov5s та yolov5x оригінального підходу. У зв’язку з 
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тим, що результати yolov5x виявились кращими за yolov5s, було прийнято 

рішення відкинути yolov5s та зосередити свою увагу на моделі yolov5x. 

Усі подальші описані результати YOLOv5 – це результати навчання 

yolov5x. 

Порівняльні результати метрики mAP за кожним класом для оригінального 

та оптимізованого підходів нейронної мережі YOLOv5 подано в таблиці 4.3. 

Під час навчання мережі поданих у таблиці 4.3 результатів було 

використано оптимізатор SGD з початковим коефіцієнтом швидкості навчання 

(learning rate), що дорівнює 0.01. 

Таблиця 4.3. 

Клас Оригінальний підхід Оптимізований підхід 

(Усі класи) 0.914 0.911 

Текст 0.840 0.853 

Заголовок 0.865 0.870 

Список 0.927 0.920 

Таблиця 0.974 0.969 

Фігура 0.966 0.943 

 

Нижче наведено графіки метрики mAP та метрик Precision та Recall для 

кожної епохи (рис 4.2.): 

 

Рис. 4.2. Графіки метрик mAP, Precision, Recall для оптимізованого підходу 
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Нижче наведено графіки для різноманітних функцій втрат: за 

обмежувальними рамками, за виявленням об’єктів, за класифікацією об’єктів 

(рис 4.3): 

 

Рис. 4.3. Графіки функцій втрат для оптимізованого підходу YOLOv5 

 

Результати навчання моделі YOLOv5 оптимізованого підходу з 

використанням оптимізатора Adam та початковим коефіцієнтом швидкості 

навчання рівним 0.001 наведено в таблиці 4.4 

Таблиця 4.4. 

Клас Оптимізований підхід YOLOv5, LR=0.001 

(Усі класи) 0.911 

Текст 0.855 

Заголовок 0.874 

Список 0.922 

Таблиця 0.969 

Фігура 0.936 
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Додаткові графічні матеріали, пов’язані з оцінюванням точності 

розпізнавання подані у додатках А-Б. Результати роботи подані у додатку В. 

У порівнянні з навчанням з оптимізатором SGD покращились класи 

«Текст», «Заголовок», «Список», але, водночас, погіршились результати для 

класу «Фігура». 

 

4.2.2 Mask R-CNN 

Результати моделі Mask R-CNN з розподілом по класах подано в таблиці 

4.5. 𝑁 – означає кількість епох. 

Таблиця 4.5. 

# Клас Mask R-CNN; N=12 Mask R-CNN; N=24 

1 (Усі класи) 0.880 0.886 

2 Текст 0.794 0.772 

3 Заголовок 0.885 0.891 

4 Список 0.864 0.889 

5 Таблиця 0.944 0.960 

6 Фігура 0.914 0.915 

Графік зміни коефіцієнта навчання (Learning Rate) – навчання протягом 12 

епох – показано на рис.4.4. 

 

Рис. 4.4. Графік зміни коефіцієнта навчання (Learning Rate) 

для Mask R-CNN для 12 епох 
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Під час однієї епохи здійснюється 600 ітерацій (batch size дорівнює 2). 

Шаблон розкладу зміни коефіцієнта навчання (Learning Rate) для експерименту 

з кількістю епох N=24 має такий же вигляд, як і для N=12. (Тобто зміна 

коефіцієнта з 0.02 до 0.002 відбувається після завершення восьмої (4800-та 

ітерація) та шістнадцятої (9600-та ітерація) епохи відповідно та зміна від 0.002 

до 0.0002 відбувається після завершення одинадцятої (6600-та ітерація) та 

двадцять другої (13200-та ітерація) епох відповідно). 

Графіки функцій втрат – класифікаційної та регресійної обмежувальних 

рамок показано на рис.4.5: а) навчання 12 епох, б) навчання 24 епохи. 

Рис. 4.5. Графіки функцій втрат для Mask R-CNN 

а) – навчання протягом 12 епох            б) навчання протягом 24 епох 

 

Результати роботи Mask R-CNN подано у додатку Г.  

 

Висновки до четвертого розділу 

У роботі здійснено експерименти навчання різних моделей глибоких 

нейронних мереж на частині набору даних (датасету) PubLayNet, як двофазних 

детекторів об’єктів (Mask R-CNN), так і однофазних (RetinaNet, EfficientDet, 

YOLOv5). Проведені експерименти свідчать, що найкращу точність показав 

однофазний детектор YOLOv5. Однак, отримані результати щодо детекторів 

RetinaNet, EfficientDet свідчать про замалий час навчання цих моделей. 



57 
 

Рекомендовано збільшити час навчання даних моделей та розширити розміри 

вибірок даних датасету для досягнення кращої точності. 

Для архітектури двофазного детектора Mask R-CNN здійснено 

експерименти з налаштування розкладу коефіцієнта навчання (learning rate) для 

різної кількості епох – дванадцяти та двадцяти чотирьох епох. Для 24 епох 

вдалося досягти кращого усередненого за класами результату (0.886 проти 

0.880), однак для класу «Текст» результати на дванадцяти епохах виявились 

кращими (0.794 проти 0.772). Але, навіть такий результат для класу «Текст» не є 

прийнятним. 

Експерименти з навчання однофазного детектора YOLOv5 засвідчили 

покращення у якості виявлення об’єктів класу «Текст». Зокрема, було проведено 

експерименти з різним початковим коефіцієнтом навчання та застосуванням 

різних оптимізаторів навчання – Stochastic Gradient Descent (SGD) та Adaptive 

Moment Estimation (Adam) для двох підходів – оригінального та оптимізованого 

(оптимізований підхід описано в підрозділі 4.1). Результати показали, що, 

незважаючи на незначне погіршення усередненого значення за класами (0.911 – 

для оптимізованого підходу проти 0.914 для оригінального підходу), все ж таки 

вдалося досягти кращої якості у виявленні об’єктів класу «Текст». (0.840 – для 

оригінального підходу; 0.853 – оптимізований підхід, SGD; 0.855 – 

оптимізований підхід, Adam). 
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ВИСНОВКИ 

Завдяки стрімкому розвитку цифрових технологій  задача аналізу 

структури документа стає все більш затребуваною, зокрема у випадку 

необхідності конвертації паперової сторінки до електронного вигляду з метою її 

редагування. 

Алгоритми аналізу розмітки діляться на два типи: висхідний (Bottom-up 

approach) та низхідний (Top-down approach). 

У даній роботі розглянуто декілька моделей глибоких нейронних мереж 

для розв'язання задачі локалізації та сегментації структурних елементів 

документа на зображенні сторінки. 

Задовільні результати продемонстрували двофазний детектор Mask R-

CNN та однофазний детектор YOLOv5. Завдяки оптимізації нейронної мережі 

YOLOv5 вдалося досягти найкращої якості виявлення об’єктів класу «Текст» з-

поміж усіх проведених експериментів. 

У подальшому, може бути здійснена інтеграція отриманої моделі 

нейронної мережі до систем розпізнавання структури документів та систем 

розпізнавання тексту. 
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Додаток Б. YOLOv5 – Оптимізований підхід – крива Precision-Recall 
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Додаток В. YOLOv5 – Оптимізований підхід – результати роботи 
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Додаток В – продовження  
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Додаток В – продовження 
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Додаток Г. Mask R-CNN – виявлення об’єктів та семантична сегментація 
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Додаток Г – продовження. 
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Додаток Д. EfficientDet – результат роботи 
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Додаток Д – продовження 
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Додаток Е – RetinaNet – результат роботи 
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Додаток Е – продовження 

 

 



Додаток Є – зведена таблиця результатів 

Клас 

YOLOv5, LR=0.01, 

SGD, Оригінальний 

підхід 

YOLOv5, LR=0.01, 

SGD, Оптимізований 

підхід 

YOLOv5, LR=0.001, 

Adam, Оптимізований 

підхід 

Mask R-CNN 

N=12 

Mask R-CNN 

N=24 

(Усі класи) 0.914 0.911 0.911 0.880 0.886 

Текст 0.840 0.853 0.855 0.794 0.772 

Заголовок 0.865 0.870 0.874 0.885 0.891 

Список 0.927 0.920 0.922 0.864 0.889 

Таблиця 0.974 0.969 0.969 0.944 0.960 

Фігура 0.966 0.943 0.936 0.914 0.915 

 

 


