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Abstract 

The article focuses on modern methods and models of Optical Character Recognition (OCR). It reviews key 

approaches, including classical algorithms, Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks 

(RNN), their combinations (CRNN), and transformers. A comparative analysis of their advantages and limitations 

is presented, and an optimal approach is proposed for processing textual data in real-world conditions. The prac-

tical section demonstrates the efficiency of the CRNN method in text recognition tasks considering factors such 

as low image quality and complex backgrounds. 

Аннотация 

Статья посвящена современным методам и моделям оптического распознавания текста (OCR). Рас-

сматриваются основные подходы, включая классические алгоритмы, сверточные нейронные сети (CNN), 

рекуррентные сети (RNN), их комбинации (CRNN), а также трансформеры. Выполнен сравнительный ана-

лиз их преимуществ и недостатков, предложен оптимальный подход для обработки текстовых данных в 

реальных условиях. Практическая часть демонстрирует эффективность метода CRNN для задач распозна-

вания текста с учетом таких факторов, как низкое качество изображения и сложные фоны. 
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Введение. С развитием цифровых технологий 

и автоматизацией обработки данных распознавание 

текста Optical Character Recognition (OCR) стало 

важной частью информационных систем, которое 

часто применяется в бизнесе, медицине, архивном 

деле и других областях. Данные технологии позво-

ляют конвертировать текст с изображений в маши-

ночитаемый формат, обеспечивая быстрый доступ 

и высокую точность обработки данных, что осо-

бенно востребовано в задачах массового ввода до-

кументов, чеков и анкет. 

С внедрением методов машинного обучения 

OCR вышел на качественно новый уровень - мо-

дели на основе нейронных сетей, включая сверточ-

ные нейронные сети (CNN) и рекуррентные сети 

(RNN), значительно улучшили точность распозна-

вания, особенно при наличии разнообразия шриф-

тов, сложных фонов и искажений изображений. Но 

несмотря на прогресс, OCR сталкивается с рядом 

ограничений, таких как точное распознавание руко-

писного текста и слабоконтрастных изображений, а 

также необходимость оптимизации моделей для 

устройств с ограниченными вычислительными воз-

можностями. 

Исследование направлено на анализ современ-

ных методов и моделей OCR, оценку их эффектив-

ности и определение оптимального подхода к рас-

познаванию текста в различных условиях. 

Теоретическая часть. Оптическое распозна-

вание текста (OCR) — это технология, которая ос-

новывается на методах компьютерного зрения и ма-

шинного обучения и преобразует текстовую ин-

формацию с изображений в цифровой формат, 

обеспечивая возможность автоматической обра-

ботки и анализа данных [1][2]. Основу работы 

OCR-систем составляет последовательность про-

цессов, включая предобработку изображения, вы-

деление признаков и классификацию символов. Со-

временные подходы к OCR можно разделить на 

традиционные методы, опирающиеся на правила и 

алгоритмы, и методы глубокого обучения, исполь-

зующие нейронные сети [4]. 
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Классические методы OCR базируются на де-

терминированных алгоритмах, таких как пороговая 

обработка, сегментация и извлечение признаков 

[2][3]. Эти методы успешно применяются для про-

стых задач, например, для распознавания текста, 

напечатанного стандартными шрифтами на высо-

кокачественных изображениях. На этапе сегмента-

ции изображение делится на элементы — строки, 

слова и символы, а затем проводится их анализ. Не-

смотря на эффективность, классические подходы 

ограничены в случаях, когда текст включает иска-

жения, сложные фоны или низкий контраст. 

С появлением глубокого обучения OCR-

системы стали значительно точнее. Сверточные 

нейронные сети (CNN) [5] широко используются 

для выделения визуальных признаков символов 

благодаря своей способности эффективно распо-

знавать пространственные зависимости в изобра-

жениях. CNN автоматически выделяют значимые 

характеристики текста, такие как формы и контуры, 

что улучшает точность распознавания. Однако 

сверточные сети менее эффективны при работе с 

последовательными данными, такими как строки 

текста. 

Для анализа последовательных структур тек-

ста применяются рекуррентные нейронные сети 

(RNN) [8], которые способны учитывать зависимо-

сти между символами, что особенно важно при рас-

познавании слов и фраз. Модификация RNN, LSTM 

(долгая краткосрочная память), способна сохранять 

контекст на протяжении всей последовательности, 

что делает её подходящей для задач OCR, где по-

следовательность символов важна для правильного 

распознавания текста. 

Кроме того, современные модели OCR всё 

чаще включают трансформеры — архитектуры, ко-

торые объединяют возможности CNN и RNN для 

эффективного анализа как пространственных, так и 

последовательных данных. Например, Vision 

Transformer (ViT) [7] применяет механизмы внима-

ния для выделения важных элементов изображе-

ния, что позволяет решать задачи OCR более эф-

фективно. Трансформеры обеспечивают высокую 

точность, но требуют значительных вычислитель-

ных ресурсов, что ограничивает их использование 

в некоторых практических приложениях. 

Постановка задачи. Целью является анализ 

существующих методов к распознаванию текста с 

учетом современных требований к качеству и ско-

рости обработки изображений. Задача состоит в вы-

боре оптимальной системы OCR, способной с вы-

сокой точностью и стабильностью распознавать 

текстовые данные с изображений, независимо от 

условий их получения, также предполагает учет та-

ких факторов, как разнообразие шрифтов, наличие 

искажений, низкое качество изображений и нерав-

номерное освещение, что затрудняет на практике 

традиционное распознавание. 

Для решения поставленной задачи необхо-

димо: 

 исследовать и проанализировать современ-

ные методы и модели OCR, включая подходы на ос-

нове сверточных нейронных сетей (CNN), рекур-

рентных сетей (RNN), а также моделей с использо-

ванием трансформеров; 

 оценить преимущества и ограничения каж-

дой модели, рассматривая их применимость к раз-

личным типам текстовых данных и условиям их об-

работки; 

 протестировать методы на наборе данных, 

содержащем изображения с текстом и выявить оп-

тимальный. 

 Сравнить результаты с существующими 

OCR-системами, чтобы оценить достигнутые улуч-

шения в точности и скорости распознавания. 

Анализ существующих моделей и методов. 

Рассмотрение моделей и методов, используемых 

для распознавания текста, выявляет различные под-

ходы, основанные на применении традиционных 

алгоритмов и современных нейронных сетей [4]. С 

каждым годом OCR-системы становятся все более 

совершенными, особенно с интеграцией глубокого 

обучения. Традиционные методы OCR, такие как 

пороговая обработка и сегментация, эффективно 

работают при наличии четкого текста и высокока-

чественных изображений [3]. Однако эти методы 

ограничены в условиях низкого качества данных 

или наличия сложных фоновых помех. С другой 

стороны, глубокие нейронные сети (DNN), включая 

сверточные (CNN), рекуррентные сети (RNN) и 

трансформеры, открыли новые возможности для 

точного распознавания текста в условиях, где тра-

диционные подходы оказались недостаточными 

[10]. 

Для более структурного анализа ниже пред-

ставлена таблица 1 с описанием различных подхо-

дов, их преимуществ и недостатков. 
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Таблица 1.  

Преимущество и недостатки существующих методов и моделей 

Метод / Модель Принцип работы Преимущества Недостатки 

Классические ме-

тоды 

Основаны на алгоритмах 

пороговой обработки и сег-

ментации символов. 

Простота реализации; 

подходит для стандарт-

ного текста в высоком 

качестве. 

Ограничены в условиях 

низкого качества, слож-

ных фонов и искажений; 

требуют ручной 

настройки. 

Сверточные 

нейронные сети 

(CNN) 

Используют фильтры для 

выделения визуальных 

признаков (контуры, 

формы) текста. 

Высокая точность вы-

деления визуальных 

признаков; устойчи-

вость к искажениям. 

Ограничены при работе 

с последовательными 

данными; требуют зна-

чительных вычислитель-

ных ресурсов. 

Рекуррентные 

нейронные сети 

(RNN) 

Анализируют последова-

тельные данные, учитывая 

контекст текста для распо-

знавания последовательно-

стей. 

Способны учитывать 

контекст символов; 

подходят для строк 

текста и рукописного 

текста. 

Ограничены в обработке 

пространственных зави-

симостей; могут быть 

медленными. 

CRNN (Сочетание 

CNN и RNN) 

Использует CNN для выде-

ления признаков и RNN 

для последовательной об-

работки символов. 

Комбинирует преиму-

щества CNN и RNN; 

подходит для сложных 

текстовых структур. 

Высокие вычислитель-

ные требования; может 

быть ограничен в скоро-

сти обработки. 

Трансформеры Используют механизм вни-

мания для определения 

важных участков изобра-

жения и обработки после-

довательностей. 

Способны учитывать 

пространственные и 

последовательные за-

висимости; высокая 

точность на сложных 

данных. 

Очень высокие вычисли-

тельные затраты; тре-

буют значительных ре-

сурсов для обучения и 

настройки. 

Описание и анализ моделей: 

 классические методы: 

классические подходы OCR основаны на алго-

ритмах пороговой обработки и сегментации, кото-

рые разбивают изображение на отдельные эле-

менты и анализируют их отдельно [2][3]. Эти ме-

тоды подходят для стандартного печатного текста 

на изображениях высокого качества и отличаются 

простотой реализации и меньшими вычислитель-

ными затратами. Однако они чувствительны к низ-

кому качеству изображений и требуют ручной 

настройки, что ограничивает их применение в усло-

виях, требующих гибкости; 

 сверточные нейронные сети (CNN): 

CNN стали ключевым компонентом современ-

ных OCR-систем благодаря способности выделять 

визуальные признаки, такие как формы и контуры 

символов, автоматически. Модель CNN обрабаты-

вает изображение через каскад слоев фильтров, ко-

торые обучаются выделять значимые характери-

стики текста, что позволяет системе устойчиво ра-

ботать в условиях искажений [5][9]. Тем не менее, 

CNN ограничены при работе с последовательными 

данными, так как они не учитывают взаимосвязи 

между символами, что может быть критичным для 

распознавания целых слов и предложений; 

 рекуррентные нейронные сети (RNN): 

RNN и их модификации, такие как LSTM и 

GRU, предназначены для работы с последователь-

ными данными и способны учитывать контекст 

предыдущих символов, что делает их полезными 

при распознавании строк текста [6][8]. Они учиты-

вают последовательные связи между символами, 

что позволяет повысить точность распознавания 

целых слов и предложений. Однако RNN требуют 

значительных вычислительных ресурсов и времени 

на обработку и не подходят для анализа простран-

ственных зависимостей в изображении; 

 CRNN (Сочетание CNN и RNN): 

модель CRNN объединяет возможности CNN 

для выделения признаков и RNN для последова-

тельного анализа текста, что делает её эффективной 

для задач OCR на сложных данных [10]. Этот под-

ход позволяет одновременно учитывать визуаль-

ные и последовательные характеристики текста, 

что делает модель особенно полезной для распозна-

вания рукописного текста и строк с нечеткими сим-

волами. Хотя CRNN обладает высокой точностью, 

модель требует значительных вычислительных ре-

сурсов, что ограничивает её применение в реальном 

времени; 

 трансформеры: 

в последние годы трансформеры, включая 

Vision Transformer, продемонстрировали высокую 

точность в задачах OCR благодаря механизму вни-

мания, который позволяет модели эффективно ана-

лизировать как пространственные, так и последова-

тельные зависимости [4][7]. Эти модели способны 

обрабатывать сложные данные, такие как тексты с 

искажениями, рукописный и многоязычный текст. 

Однако высокие вычислительные требования и по-

требность в больших объемах данных для обучения 

делают трансформеры затратными в использова-

нии. 

 Рассмотрим алгоритм работы каждого из 

представленных выше методов: 

1. Классические методы: 
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 предобработка - бинаризация изображе-

ния, удаление шума; 

 сегментация - разделение изображения на 

отдельные символы; 

 распознавание шаблонов - использование 

алгоритмов вроде сопоставления шаблонов или ги-

стограмм для определения символов; 

 постобработка - исправление ошибок на 

основе словаря. 

Для наглядности показана схема работы алго-

ритма классическим методом на рисунке 1 [2].  

 
Рисунок 1. Схема алгоритма классического метода 

 

2. Сверточные нейронные сети (CNN): 

 извлечение признаков - использование свер-

точных слоев для выделения краев, форм и текстур 

символов; 

 классификация - выходной слой классифи-

цирует каждый фрагмент изображения как конкрет-

ный символ; 

 распознавание текста - объединение всех 

символов в итоговый текст. 

На рисунке 2 показана в пример последова-

тельность, которая классифицирует рукописные 

цифры [5]. 

 
Рисунок 2. Последовательность CNN для классификации рукописных цифр 

 

3. Рекуррентные нейронные сети (RNN): 

 извлечение последовательности - преобра-

зование изображения текста в последовательность 

символов или признаков; 

 обработка RNN - обработка последова-

тельных данных для анализа текста с учетом преды-

дущих символов; 

 декодирование текста - генерация итого-

вого текста на основе анализа RNN [6]. 

4. CRNN (Комбинация CNN и RNN): 

 CNN для выделения признаков - преобра-

зует изображение в компактную матрицу призна-

ков; 

 RNN для последовательности - анализи-

рует последовательность признаков, учитывая кон-

текст; 

 CTC-декодер - использует Connectionist 

Temporal Classification для получения текста. 

На рисунке 3 показана схема последовательно-

сти работы алгоритма CRNN [11]. 
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Рисунок 3. Алгоритм CRNN 

 

5. Трансформеры: 

 предобработка - разделение изображения 

на патчи или последовательности признаков; 

 механизм внимания (Attention) - анализи-

рует все элементы изображения одновременно, 

определяя важные участки; 

 декодирование текста - формирует текст с 

учетом глобального контекста изображения. 

На рисунке 4 показан общий принцип работы 

Visual Transform [7]. 

 
Рисунок 4. Visual Transform 

 

Описание алгоритма из источника [7]: 

 вначале используется обычный backbone 

для получения feature maps 

 далее feature map конвертируется в визу-

альные токены 

 токены подаются в трансформеры 

 выход трансформера может использо-

ваться для задач классификации 

 а если объединить выход трансформера с 

feature map, то можно получить предсказания для 

задач сегментации 

Практическое применение - решение задачи 

по выбранному оптимальному методу. Проведем 

сравнение методов, на вход поступает фотография 

уличного знака с текстом на русском языке, содер-

жащая небольшие искажения. 

В результате получаем следующие результаты, 

показанные на рисунке 5 и таблице 2. 

Таблица 2. 

Сравнение результатов методов 

Метод Распознанный текст Точность, % Время обработки, мс 

Классические методы "Ули Лена, 2" 70 10 

CNN "Улица Ленина, 2" 85 35 

RNN "Улица Ленниа, 2" 88 55 

CRNN "Улица Ленина, 2" 95 60 

Трансформеры "Улица Ленина, 2" 98 120 
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Рисунок 5. Диаграмма сравнения результатов методов и моделей 

 

CRNN и трансформеры показывают наивыс-

шую точность, при этом CRNN имеет лучшую про-

изводительность. Классические методы и CNN ра-

ботают быстрее, но за счет потери точности. 

По результату данного практического сравне-

ния, был выбран метод CRNN (Convolutional 

Recurrent Neural Network) как оптимальный для ре-

ализации, т. к. данный метод сочетает в себе под-

ходы сверточных и рекуррентных нейронных се-

тей, что обеспечивает высокую точность при ра-

боте с последовательными данными, такими как 

текст. 

Заключение. В результате проведенного ис-

следования можно сделать несколько важных вы-

водов относительно методов распознавания текста 

и их применения в современных задачах. Техноло-

гии оптического распознавания текста (OCR) зна-

чительно развились за последние десятилетия, что 

позволило достичь высоких результатов в различ-

ных областях, включая цифровизацию документов, 

автоматическое извлечение данных и анализ изоб-

ражений с текстом. 

Классические методы распознавания текста, 

хотя и применяются в некоторых нишевых задачах, 

уступают по точности и универсальности более со-

временным подходам. Эти методы ограничены в 

обработке искаженных или сложных изображений, 

поскольку не учитывают контекст текста. 

Сверточные нейронные сети (CNN) продви-

гают распознавание текста на новый уровень, поз-

воляя эффективно извлекать визуальные признаки 

из изображений. Однако они не учитывают после-

довательность символов, что ограничивает их воз-

можности при распознавании сложных текстов, та-

ких как рукописные или искаженные. 

Рекуррентные нейронные сети (RNN), в свою 

очередь, идеально подходят для анализа последова-

тельностей, что делает их полезными в задачах, где 

важен контекст и порядок символов. Но проблемы 

с долгосрочной зависимостью ограничивают их ис-

пользование в сложных задачах. 

CRNN (Комбинированные CNN и RNN) объ-

единяют достоинства обеих технологий, обеспечи-

вая высокую точность и способность работать с 

длинными текстами. Этот подход доказал свою эф-

фективность в ряде применений, таких как распо-

знавание текста на изображениях и видео, а также в 

ситуациях с искажениями. 

Трансформеры представляют собой самый со-

временный подход в OCR, благодаря механизму 

внимания, который позволяет эффективно учиты-

вать глобальный контекст и долгосрочные зависи-

мости. Несмотря на высокую точность, их вычис-

лительная нагрузка остается значительной, что 

ограничивает использование в реальном времени. 

Выбор метода зависит от конкретных постав-

ленных целей и задач, доступных вычислительных 

ресурсов и требований к точности. На сегодняшний 

день CRNN представляет собой оптимальный ком-

промисс между точностью и производительностью, 

особенно при решении задач распознавания текста 

в реальных условиях, где важен как контекст, так и 

пространственные признаки. В то время как транс-

формеры продолжают оставаться перспективным 

направлением для обработки сложных текстов, в 

будущем можно ожидать их все более широкого 

применения в задачах OCR благодаря дальнейшему 

улучшению вычислительных мощностей и оптими-

зации моделей. 
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