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Введение

Документы играют важную роль в современ-
ном мире. Без них нельзя устроиться на работу, 
путешествовать, водить машину, получить высшее 
образование и многое другое. При этом далеко не 
всегда используются физические носители, зача-
стую оказывается достаточно графического обра-
за документа. Это стало сильно заметно при ми-
нимизации личных контактов во время пандемии 
COVID-19, особенно в делопроизводстве.

Для распознавания графических образов до-
кументов широко используются специализиро-

ванные системы автоматического распознавания 
изображений документов (СРИД) [1]. Они состоят 
из множества модулей, в рамках которых реша-
ются различные задачи на стыке искусственно-
го интеллекта, методов обработки изображений. 
Примеры прохождения изображения документа 
через модули СРИД проиллюстрирован рис. 1. 
Локализация изображения документа на входном 
изображении [2] предотвращает распознавание 
мусорных символов. После типизации документа 
[3] СРИД получит контекст, без которого нельзя 
верно интерпретировать информацию (например, 
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какие поля на документе присутствуют, какие они 
имеют свойства). Знание типа документа дает мно-
го информации о правилах заполнения каждого 
поля. После локализации изменяемых реквизитов 
[4] есть возможность использовать свойства поля 
для более качественного распознавания. Распозна-
вание реквизитов (текст [5], баркоды [6], чекбоксы 
[7]) выдает начальный результат обработки. После 
постобработки в результате распознавания не бу-
дет типичных ошибок системы. Например, исправ-
ляется результат распознавания нулей и букв «О» 
по контексту.

Контекст данной работы ограничен рассмо-
трением модуля типизации документа. Этот мо-
дуль является важным модулем СРИД, так как 
неверное определение типа документа на изобра-
жении, как видно из диаграммы на рисунке 1, ведет 
к нарушению работы всех последующих этапов 
работы системы. В работе рассматривается иден-
тификация документа на изображении, получен-
ного при помощи сканера, на заранее известном 
наборе типов документов, что является частным 
случаем типизации документа на изображении. 
Такой частный случай имеет прикладной харак-
тер. Например, при устройстве на работу в России 
требуется обязательный перечень документов [8], 
в который входят удостоверение личности (на-
пример, паспорт), трудовая книжка, документ об 
образовании, документы воинского учета, справ-
ка об отсутствии судимости и административных 
наказаний, подтверждение регистрации в системе 
индивидуального учета. Изучение сканированных 
документов также является важной прикладной 
задачей, например, для государственных учрежде-
ний и кадровых агентств неприемлема фотография 
документа, принимаются только сканы.

При описанных выше ограничениях важно 
быстро определять тип документа, так как это на-
прямую влияет на эффективность бизнес-процес-
сов. Например, при массовом найме крупных ком-
паний или в работе кадровых агентств, ежедневно 
обрабатывающих множество заявок, даже мини-
мальная задержка в анализе каждого документа 

приводит к значительным временным и финансо-
вым потерям. Таким образом, при разработке ме-
тодов стоит уделять особое внимание их произво-
дительности.

В работе предлагается метод идентификации 
типа документов на изображениях, полученных 
при помощи сканера, из заранее известного набора 
типов. В этом методе проекции производных вход-
ного изображения сопоставляются с набором рефе-
рентных проекций при помощи алгоритма динами-
ческого выравнивания временных рядов. Описана 
интеграция предлагаемого метода с реальными ме-
тодами компенсации угла изображения. 

В разделе 1 рассматриваются работы, посвя-
щенные определению типа документа на изобра-
жении, и используемые алгоритмы; в разделе 2 
ставится математическая задача идентификации 
типа документа на изображении для ограниченно-
го набора типов; в разделе 3 описывается предла-
гаемый метод; в разделе 4 описывается план экспе-
риментов; в разделе 5 представлены их результаты; 
затем, в разделе  6 анализируются результаты экс-
периментов, а в разделе «Заключение» подводятся 
итоги работы.

1. Литературный обзор

В настоящее время известно множество мето-
дов идентификации типа документа на изображе-
нии. Согласно работе [3], их можно разделить на 
три группы: а) на основе первично распознанного 
на изображении текста; б) на основе визуального 
содержимого, например, логотипов или локальных 
особенностей изображения; в) на основе анализа 
структуры образа документа. К первой группе при-
надлежат такие методы, как анализ семантическо-
го векторного представления n-грамм на изображе-
нии [9], посимвольный анализ текста при помощи 
нейронных сетей [10], поиск ключевых слов доку-
мента [11] и многие другие. Методы, полагающие-
ся на анализ текста, сильно зависят от качества его 
первичного распознавания. Такое распознавание 
зачастую оказывается низкого качества, поскольку 

Рис. 1. Диаграмма типового процесса обработки документа в СРИД. Серым отмечен этап 
типизации, рассматриваемый в работе
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нет возможности опереться ни на семантику, ни на 
геометрию документа. То есть ключевое слово мо-
жет не быть обнаружено из-за ошибки распознава-
ния, то же касается n-грамм и посимвольного ана-
лиза текста. При использовании методов из данной 
группы требуется повторное распознавание текста 
для улучшения качества распознавания, что приво-
дит к лишним вычислениям.

Ко второй группе относится определение 
типа документа при помощи анализа дескрипторов 
локальных особенностей изображения [12]. В по-
следнее время такой подход используется наиболее 
часто. Например, популярная открытая библиотека 
компьютерного зрения OpenCV [13] предоставляет 
множество алгоритмов для детекции и вычисления 
локальных особенностей. Использование в СРИД 
методов, анализирующих визуальное содержи-
мое, может требовать от пользователя проведения 
ряда предварительных работ, например, по созда-
нию шаблонов типов документа, фильтрации зон 
с локальными особенностями изображений, их 
ретушированию и т.д. Так, в статье [3] предлага-
ется маскирование на документе-примере зоны с 
изменяемыми реквизитами, на которых не будет 
вестись поиск локальных особенностей изображе-
ния. Такие зоны заменяются белыми прямоуголь-
никами, поэтому в установлении корреспонденции 
будут участвовать дескрипторы точек, найденных 
только на неизменяемых частях документа. Заме-
тим также, что выбор метода выделения локаль-
ных особенностей изображения является нетриви-
альной задачей [14].

К третьей группе относится анализ макета 
изображения документа с использованием скры-
той марковской модели [15], фрагментация изобра-
жения на элементы и определение их типов (линии 
разграфки, статический текст, поля ввода) [16].

Также существуют методы, которые нельзя 
отнести к одной группе. Например, авторами ра-
боты [3] упоминается, что в статье [17] предложен 
метод, комбинирующий визуальные и текстовые 
дескрипторы.

Заметим, что при использовании нейронных 
сетей для решения задачи определения типа доку-
мента на изображении для обучения нужен репре-
зентативный и, возможно, большой объем данных, 
которого может не быть. При добавлении нового 
типа документа классификационная нейронная 
сеть требует переобучения. И, наконец, на мало-
мощных устройствах нейросетевой подход может 
быть вычислительно затратным [14].

К методам, основанным на анализе структу-
ры документа, также относится метод из доклада 
[18]. В докладе сформулирована идея использова-

ния в качестве описателя типа документа на изо-
бражении пары его проекций и сопоставления их с 
эталонными проекциями при помощи алгоритмов 
динамического программирования. Данная работа 
более детально рассматривает метод доклада [18] 
и развивает его идеи. Подобный метод затем также 
использовался в статье [19], посвященной сегмен-
тации регистрационных номеров автомобилей.

2. Постановка задачи и связанные 
определения

Приведем формальную постановку задачи 
определения типа документа. Пусть задано конеч-
ное множество рассматриваемых типов докумен-
тов T = {t1, t2, ..., tN}. Пусть для входного изобра-
жения I зафиксирован способ g для построения его 
описателя и для каждого элемента из множества T 
известны эталонные описатели типов документов 
E = {e1, e2, ..., eN}. Пусть определен способ оценки 
близости D(e(ti), g(I)), где g(I) описатель для вход-
ного изображения, а e(ti) – эталонный описатель. 
Тогда, задача определения типа документа сводит-
ся к выбору наиболее близкого эталонного описа-
теля к входному:

             (1)

В работе рассматриваются деловые докумен-
ты, которые, как правило, являются представите-
лями жестких структурированных документов. С 
формальным определением жесткого структуриро-
ванного документа можно ознакомиться в работе 
Постникова В.В. [11]. Неформально, такие доку-
менты отличаются тем, что их статические эле-
менты совпадают при наложении «на просвет» для 
всех образцов. Отличительной чертой класса дело-
вых документов является их исходное проектиро-
вание для обработки с помощью ЭВМ, в результате 
чего они имеют множество таких графических эле-
ментов, как линии разграфки, решетки знакомест, 
таблицы, блоки текста, чекбоксы, штрих-коды и 
т.д. Показательные фрагменты типовых примеров 
документов такого класса приведены на рис. 2.

В предлагаемом методе сравниваются проек-
ции изображений с использованием алгоритма ди-
намической трансформации временной оси (далее 
ДТВО) [20]. Алгоритм позволяет найти соответствие 
между временными последовательностями, учиты-
вая их возможные сдвиги и растяжения во времени. 
Сложность алгоритма составляет O(m x n), где m и n –  
размеры сравниваемых последовательностей.

При сканировании входные изображения за-
частую оказываются наклонены [21]. Поэтому в 
реальной системе для использования предлагае-
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мого метода потребуется предварительно автома-
тически нормализовать входные изображения. В 
данной работе в качестве метода нормализации ис-
пользуется метод, опубликованный в работе [22]. 
Этот метод базируется на анализе образа быстрого 
преобразования Хафа (далее – БПХ) [23] и отлича-
ется повышенной производительностью, что явля-

ется важным фактором в контексте данной работы. 
При этом, вычисление БПХ в нем осуществляется 
с помощью алгоритма Брейди-Ёна [24].

Введем определения, которые будут исполь-
зоваться далее. Для сравнения проекций входного 
изображения с референтными, последние должны 
быть уже подготовлены. Назовем эталонным изо-

(a)

(b)

(c)

Рис. 2. Примеры фрагментов типовых деловых документов с жесткой структурой: а) налоговая форма США;  
b) французская форма лечения; c) российский листок нетрудоспособности
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бражением типа документа – изображение типа 
документа, входящее в обучающий набор. Эта-
лонная проекция типа документа – вектор, по-
строенный по проекциям производной эталонных 
изображений на ось координат (при условии, что 
горизонтальные линии таблиц параллельны оси, 
вертикальные – оси) с использованием алгоритма 
ДТВО. Вектор отклонений – вектор такой же раз-
мерности, отвечающий за отклонения в проекци-
ях производной эталонных изображений данного 
типа документа от эталонной проекции. Ненуле-

вая координата вектора отклонений указывает на 
допустимый разброс значений в соответствующей 
координате эталонной проекции.

3. Описание предложенного метода

В этой работе при помощи анализа проекций 
производных серого изображения определяется 
тип документа на изображении из конечного за-
данного набора типов. Считаем, на вход методу 
приходят серые изображения. В качестве описа-

(a)

(b)

Рис. 3. Примеры изображений документов и проекций их производных.  
а) Нормализованное изображение, b) Не нормализованное изображение
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теля g возьмем пару проекций производных изо-
бражения – проекцию на ось Oy производной 
изображения по x и проекцию на ось Ox произ-
водной изображения по y. В докладе [18] при ре-
шении этой задачи упоминались два пункта, на 
которые стоит обратить внимание. Во-первых, 
если изображение не нормализовано, то есть ли-
нии таблиц не параллельны осям координат, то 
яркостные проекции перестают отражать таблич-
ные свойства документа и становятся непригод-
ными для типизации. Пример различия проекций 
приведен на рис. 3. Во-вторых, одного изображе-
ния для типизации может быть недостаточно, так 
как на документе присутствуют не только стати-
ческие элементы, но и изменяемые поля, которые 
вносят свой вклад в проекции. Две проекции двух 
различных нормализованных изображений доку-
мента одного типа не будут равны. То есть, нужно 
некоторое количество изображений для построе-
ния эталонных проекций и их векторов отклоне-
ний. Первая проблема решается использованием 
быстрого преобразования Хафа и выбором нуж-
ной строки – проекции. Для решения второй мы 
воспользуемся вектором отклонений.

Теперь построим эталонные проекции типа 
документа. Если изображение нормализовано, то 
проекции считаем, суммируя пиксели на изобра-
жении проекции вдоль осей Ox и Oy, однако в ре-
альных условиях изображения редко бывают нор-
мализованными, поэтому воспользуемся быстрым 
преобразованием Хафа. Алгоритм вычисления 
проекции для ненормализованного изображения 
будет описан для проекции по оси Ох, для оси Оу 
аналогично. 

Предварительно обрабатываем каждое эта-
лонное изображение рассматриваемого типа доку-
мента. Сначала масштабируем изображение ε так, 
чтобы его ширина была равна w, а высота измени-
лась пропорционально, получаем изображение ε’. 
Применяем к ε’ фильтр Гаусса Δ[25] с параметром 
σgauss для снижения шума на изображении, получаем 
изображение Δ(ε’). Затем вычисляем производную 
изображения Δ(ε’) по y [25], получаем изображение 
Dx. Вычисляем по производной Dx ее БПХ-образ 
по горизонтальным направлениям [26], получаем 
изображение FHT(Dx). Вычисляем индекс i строки 
БПХ-образа, который отвечает за проекцию вдоль 
горизонтальных линий таблиц [22]. Наконец, по ин-
дексу i получаем строку БПХ-образа FHT(Dx)[i] –  
необходимую проекцию на ось Ox.

Теперь для каждого эталонного изображения 
построена соответствующая ему проекция. Для 
построения эталонной проекции используем алго-
ритм, представленный на рис. 4.

Рис. 4. Алгоритм построения эталонной проекции

После алгоритма на рис. 4 получена эталон-
ная проекция, однако не учитывается, что на доку-
ментах есть изменяемые поля. Для решения этой 
проблемы построим вектор, размерность которого 
равна размерности уже построенного вектора, от-
вечающий за отклонения, алгоритм приведен на 
рис. 5.

Таким образом, строится эталонная проекция 
типа документа и вектор отклонений для каждого 
типа. Заметим, что вектор отклонений указывает 
на возможное положение изменяемых реквизитов.

Теперь определим к какому типу принадле-
жит документ на изображении:
1. � Предварительно обрабатываем изображение, 

как описано выше, и получаем его проекцию.
2. � Для каждой пары эталонных проекций типа до-

кумента вычисляем расстояние до эталонных 
проекций, добавляя весовую функцию в алго-
ритм ДТВО, причем :

 (2)

где σi – i-ая координата соответствующего вектора 
отклонений, λ – настраиваемый параметр, ei   – i-ая 
координата эталонной проекции, sj – j-ая коорди-
ната проекции входного изображения, Pdel  и Pins – 
величина штрафов за вставку в эталонную и вход-
ную проекцию соответственно.
3. � Находим минимум по значениям функции кри-

терия. Тип, значение до эталонных проекций 
которого наименьшее, является типом докумен-
та на входном изображении по формуле 1.

Построенный метод определения типа доку-
мента на произвольно повернутых изображениях 
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является полностью автоматическим. Для автома-
тизированных систем при построении эталонной 
проекции угол наклона эталонных изображений 
может быть компенсирован вручную.

4. План эксперимента

Для экспериментов был создан корпус дан-
ных K из сканов восьми жестких типов докумен-
тов. В корпус K вошли такие типы документов как 
T1 – второй регистрационный бланк; T2 – третий 
регистрационный бланк; T3 – четвертый регистра-
ционный бланк;  T4 – сведения о показаниях квар-
тирных приборов (рис. 3); T5– листок нетрудоспо-
собности; T6 – страховой полис; T7 – заявление о 
выборе инвестиционного портфеля; T8 – заявление 
на предоставление основной банковской карты. 

Количество изображений каждого типа доку-
мента приведено в табл. 1. Для каждого типа доку-
мента было случайным образом отобрано 15 изо-
бражений для построения эталонных проекций.

Для каждого изображения из K была вручную 
проведена процедура геометрической нормализа-
ции, а именно компенсация угла наклона изобра-
жения документа, в результате которой опорные 
линии на его изображении оказались параллельны 
осям координат. Такое изображение далее будем 
называть идеально нормализованным. Идеально 
нормализованное изображение нужно для сравне-
ния работы алгоритма в идеальных условиях и в 
условиях автоматического поворота изображения.

Для оценки точности определения типа доку-
мента Q используем функцию:

                             (3)

где ci
t  – тип документа на изображении, который 

определил метод,  ci
m – истинное значение типа, 

Card(cm) – мощность множества всех обработан-
ных изображений, [·] – нотация Айверсона.

В экспериментах λ=1 в формуле 2, в качестве 
оценки близости между проекциями входного изо-
бражения P = {px, py} = R(I) и эталонными проек-
циями e(ti) = { p0

x, p
0
y } используется величина (4):

      (4)

где величина DTW(a, b) – обозначает расстояние 
ДТВО, то есть правый нижний заполненный элемент 
матрицы Dist(i, j) из формулы 2 для векторов a и b.

Параметры w (ширина изображения) и σgauss 
равны 128 и 1.5 соответственно.

Для эксперимента на идеально нормализо-
ванных изображениях производные и БПХ-образы 
не строятся. Так как заранее известно, что проек-
ции на оси координат совпадают с нужными нам 
проекциями, посчитаем их, сразу просуммировав 
пиксели вдоль осей координат.

5. Вычислительный эксперимент

Обозначим предлагаемый метод М1, а ре-
ферентный метод из статьи [12] – М2. Результаты 
работы метода М1 на идеально нормализованных 
изображениях приведены в табл. 2а.  Согласно фор-
муле 3, точность типизации Q=99.79%. Результаты 
работы метода M1 для изображений, угол поворота, 
которых априори не известен, приведены в табл. 2б. 
На них точность типизации Q = 99.76%.

Результаты определения типа документа на 
изображении для идеально нормализованных изо-
бражений методом М2 приведены в таблице 3а, 
точность типизации Q = 99.41%. 12 изображени-
ям, содержащим документ типа T5, тип документа 
не был присвоен, реализация метода выдала ответ 
«untypified». Результаты определения типа доку-
мента на  произвольных изображениях методом 
М2 приведены в табл. 3б, результат полностью со-
впадает с результатами, приведенными в 3а.

Время работы для каждого типа документа 
приведено в табл. 4. Под ttype понимается среднее 
время определения типа документа на идеально 
нормализованном изображении методом М1, то есть 
время вычисления ДТВО расстояний до эталонных 

Рис. 5. Алгоритм построения вектора отклонений

Табл. 1
Тип документа и соответствующее ему количество изображений. 

Тип документа T
1

T
2

T
3

T
4

T
5

T
6

T
7

T
8

Количество  
изображений

462 472 958 329 246 193 279 61
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проекций и выбор минимума из этих расстояний. 
Под ttotal понимается среднее общее время метода 
М1, то есть время изменения размера не нормализо-
ванного изображения, время вычисления произво-
дных и БПХ-образов, время вычисления проекций 
и время определения типа. Под tkps понимается сред-
нее время определение типа документа на идеально 
нормализованном изображении метода М2. 

Все эксперименты проводились на ПК с про-
цессором AMD Ryzen 5 5600X (6 ядер, 12 потоков) 
и 64Гб оперативной памяти. Программа написана 
на языке С++ с компилятором GCC 12.4.1.

6. Обсуждение

Согласно табл. 2а, все ошибки типизации ме-
тода М1 возникают на изображениях документа 
типа T6, тип которых неверно определяется как T8. 
Анализ ошибок показал, что при этом тип T6 явля-
ется второй альтернативой. Ошибка функции-кри-
терия на этих изображениях лежит в диапазоне 
от 2.52% до 8.46%. Заметим, что в пяти из шести 

случаях расстояние ДТВО до каждой из эталонных 
проекций T6 больше, чем до эталонных проекций 
T8, только в одном случае расстояние до проекции 
по Oy у T6 меньше.

Согласно табл. 2б, тип документа T6 на ше-
сти изображениях неверно определился как T5  и 
один типа T7 определился как T6. Анализ ошибок 
показал, что только одно изображения, на котором 
неверно определился тип, совпадает с ошибочным 
изображением для идеально нормализованного 
случая. В данном случае для трех изображений 
тип T6 не является второй альтернативой для тип 
документа, им оказывается тип T2. Аналогично для 
изображения с документом типа T7: второй альтер-
нативой также является T2. У всех семи изображе-
ний был неверно определен угол поворота, значит, 
неверно найдена проекция.

Отметим, что изображение, на котором возни-
кает ошибка в случае идеальной нормализации и с 
поворотом, имеет множественные «паразитные» 
горизонтальные зачеркивания, которые меняют его 
структуру. Часть изображения приведена на рис. 6.

Табл. 2
Типизация документов методом М1: а) матрица ошибок эксперимента на идеально  

нормализованных изображениях; б) матрица ошибок эксперимента на повернутых изображениях.  
Пустым ячейкам соответствуют нули

а б

T
1

T
2

T
3

T
4

T
5

T
6

T
7

T
8

T
1

T
2

T
3

T
4

T
5

T
6

T
7

T
8

T
1

447 447

T
2

467 467

T
3

942 942

T
4

314 314

T
5

230 230

T
6

172 6 6 172

T
7

264 1 263

T
8

46 46

Табл. 3
Типизация документов методом М2: а) матрица ошибок на идеально нормализованных изображениях; б) 

матрица ошибок на повернутых изображениях. Пустым ячейкам соответствуют нули,  
U обозначает «untypified».

а б

T
1

T
2

T
3

T
4

T
5

T
6

T
7

T
8

U T
1

T
2

T
3

T
4

T
5

T
6

T
7

T
8

U

T
1

447 447

T
2

467 467

T
3

942 942

T
4

314 314

T
5

4 213 1 12 4 213 1 12

T
6

178 178

T
7

264 264

T
8

46 46
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Сравнение результатов метода М1 и метода 
М2, приведенных на таблицах 2 и 3, демонстриру-
ет, что метод М1 лучше в обоих случаях для типа  
T5, однако тип T6 в методе М2 определяется без-
ошибочно. Средняя точность типизации метода 
М1 для нормализованных изображений выше на 
0.38%, для произвольных – на 0.35%, а количе-
ство ошибок метода М2 сокращается на 64.71% и 
58.82% соответственно.

Согласно табл. 4, метод М2 для любого типа 
документа работает медленнее метода М1 в среднем 
в 10 раз. Общее время работы ttotal в среднем больше 
времени работы определения типа ttype в 3 раза.

Заключение

В работе предложен метод определения типа 
делового документа на сканированном изображе-
нии из ограниченного набора типов. Метод ос-
нован на сопоставлении проекций производных 
изображений документа при помощи алгоритма 
динамической трансформации временной оси.

Предложенный метод не нуждается в бина-
ризации и предварительной обработке шаблона 
документа пользователем (например, выделение 
ключевых слов, геометрических примитивов и 
т.д.). Однако требуется компенсация угла наклона 
изображения. В работе была показана интеграция 
предложенного метода с существующим методом 
нормализации изображения на базе БПХ.

На корпусе данных, состоящем из восьми ти-
пов документов и 3008 изображений, предложен-
ный метод показал высокую точность типизации –  
99.79% на вручную нормализованных изображе-
ниях и 99.76% на произвольных изображениях. 
В сравнении метод, основанный на анализе дес-
крипторов локальных особенностей изображения, 
показал точность определения типа 99.41%. Более 
того, предложенный метод работает в среднем в 
10 раз быстрее чем сравниваемый метод на норма-
лизованных изображениях, что является важным 
аспектом для данной задачи. А именно, для типа 
документа с наибольшим средним размером изо-
бражений 2479×3589 пикселей среднее время ра-
боты метода составляет 12,31±1,53 мс.
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Abstract. The work addresses an important problem in the field of automatic document image recognition: 
determining the type of a scanned document from a predefined set of possible types. The proposed document 
classification method compares parallel projections of the input image with reference projections of templates 
from the target set, which can be generated using just a few document image samples. The matching is performed 
using a dynamic time warping algorithm. The classification method requires neither prior binarization of the 
sample, nor keyword extraction or recognition, nor detection of geometric primitives. However, it does require 
preliminary image deskewing. Experiments were conducted on a manually normalized dataset of business 
documents comprising eight distinct types, achieving a classification accuracy of 99.79%. For the same images 
normalized automatically, the accuracy reached 99.76%. For the document type with the largest average image 
size (2479х3589 pxs), the average processing time is 12.31±1.53 ms on a PC with an AMD Ryzen 5 5600X CPU, 
64GB RAM.
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