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Аннотация—Оптическое распознавание текста на сделанном с произвольного ракурса изоб-
ражении требует предварительной нормализации изображения – преобразования к такому
виду, как если бы оно было получено с удобного для распознавания ракурса. При этом
неточности нормализации приводят к ошибкам распознавания. На сегодняшний день в
литературе предложен ряд критериев точности нормализации, однако их соответствие ка-
честву распознавания не исследуется. В данной работе для случая документа фиксирован-
ной структуры введена нормальная вероятностная модель распознавания, в соответствии с
которой вероятность верного распознавания символа падает по гауссиане с ростом невязки
координат этого символа. Для этой модели доказано, что критерий точности нормализа-
ции изображения, равный среднеквадратичной по текстовым полям документа невязке
координат, монотонно связан с вероятностью верного распознавания всего документа. На-
конец, среднеквадратичная невязка координат для важнейшего случая проективной нор-
мализации и состоящей из прямоугольников области интереса впервые были вычислена
аналитически.
КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: нормализация изображений, проективное преобразование, опти-
ческое распознавание символов, распознавание документов, критерии точности, невязка
координат.

ВВЕДЕНИЕ

Нормализация изображений

Изображения одного и того же объекта сцены существенно отличаются при различных
условиях его съёмки: способе съёмки, ракурсе, освещении, взаимном расположении частей
объекта, прочих объектах сцены, оптических свойствах среды и т.д. Это естественное явле-
ние значительно усложняет анализ изображений. Поэтому в случае, когда условия съёмки
контролируемы, они как правило выбираются нормальными, т.е. априори удобными для по-
следующего анализа формируемого изображения. Обыденный пример: использование сканера
для формирования изображений документов. В случае же, когда условия съёмки неконтро-
лируемы, остаётся возможность контролировать их виртуально. А именно, изображение под-
вергается нормализации [1,2,3] – преобразованию к виду, которое оно могло бы иметь, будучи
сделанным при нормальных условиях съёмки. В случае плоского объекта важнейшим пунк-
том нормальных условий съёмки является нормальность оптической оси камеры к плоскости
объекта [4, 5].

1 Исследование выполнено при частичной финансовой поддержке РФФИ в рамках научных проектов №18-29-
26035 и №17-29-03514.
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Полученные при произвольных условиях съёмки изображения часто рассматриваются как
результат искажения воображаемых изображений, полученных при нормальных условиях
съёмки. Нормализация в таком случае понимается как устранение (коррекция, компенсация)
этих искажений [5,6, 7, 8].

Если нормальные условия съёмки единственны, то нормализация является идемпотентной
операцией: двукратное применение нормализации к изображению имеет тот же результат, что
и однократное. Для случая, когда нормальные условия съёмки не единственны [9,10], разумно
потребовать идемпотентность дополнительно. Тогда нормализация не изменит изображение,
изначально сделанное при нормальных условиях съёмки. Именно идемпотентность является
общим свойством нормализации изображений и нормализации векторов.

Нормализацию изображений можно классифицировать по типу применяемых к изображе-
нию преобразований на цветовую [11], геометрическую [2, 3, 12] и общую. Цветовая норма-
лизация подразумевает, что значение пикселя меняется независимо от его координат. Её не
следует путать с растяжением гистограмм изображений, которое также называется нормали-
зацией [13]. Геометрическая нормализация сводится к преобразованию координат пикселей.
Общая нормализация не подразумевает ограничений на преобразования изображений.

Нормализация изображений всегда опирается на некоторую модель целевого объекта сцены.
Например, такой моделью может быть эталонное изображение [9, 14] – изображение анало-
гичного объекта, полученное при нормальных условиях съёмки. В таком случае геометриче-
ская нормализация изображения может быть реализована как его совмещение (image registra-
tion [15]) с эталонным изображением.

Далее в этой работе будем рассматривать только геометрическую нормализацию, называя
её для краткости также нормализацией. Для её реализации используются следующие классы
преобразований координат: изометрия [9,16,17], аффинные [18], полиномиальные [19], дробно-
полиномиальные [20], центрально-проективные [4, 5], проективные [21, 22, 23, 24, 25] и произ-
вольные [26,27].

Нормализация применяется в качестве предварительной обработки изображений в следую-
щих задачах их анализа: поиск похожих изображений в базах данных [28, 29, 30], распознава-
ние телевизионных передач [31], детекция неплоских участков сцены [32], анализ медицинских
изображений [6], дистанционное зондирование Земли (ДЗЗ) [5, 19, 33] (в этом случае норма-
лизацию также принято называть ортокоррекцией, ортотрансформированием, орторектифи-
кацией, ортоисправлением), распознавание автомобильных номеров [9], детекция лиц [26] и
их распознавание [34], классификация типов документов [35] и их распознавание [4,36,37,38].
Кроме того, нормализация изображения документа применима для облегчения восприятия его
человеком [39].

Обзор критериев точности геометрической нормализации изображений

Рассмотрим возможные интерфейсы алгоритмов нормализации. На вход подаётся подле-
жащее нормализации изображение Iinput. Помимо него, в той или иной форме на вход могут
подаваться априорная информация о целевом объекте, и информации о том, какие условия
съёмки считаются нормальными. Кроме того, некоторые алгоритмы нормализации использу-
ют независимые данные об условиях съёмки, например об освещении и ракурсе [5,7,32,40]. Воз-
вращает алгоритм нормализации преобразование координат пикселей Ĥ (или его параметры),
которое необходимо применить к входному изображению Iinput для получения алгоритмически
нормализованного изображения Ialg (см. пример на рис. 1). Непосредственное преобразование
изображения либо не производится вовсе (когда достаточно знать преобразование), либо вви-
ду своей нетривиальности отдаётся на реализацию специально предназначенным для этого
алгоритмам. Дополнительно может возвращаться оценка некоторых условий съёмки.

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 20 № 3 2020
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Все алгоритмы нормализации работают не точно. Для того чтобы формализовать точность
алгоритмически нормализующего преобразования Ĥ, экспертно задаётся идеально нормали-
зующее преобразование H (ground truth). Тогда преобразование Ĥ может рассматриваться как
оценка преобразования H. Изображение, полученное в результате применения H к входному
изображению Iinput, назовём идеально нормализованным изображением Iideal. Естественно, что
нормализация тем точнее, чем ближе преобразование Ĥ к преобразованию H или чем ближе
изображение Ialg к изображению Iideal. Однако определить такую близость можно бесконечным
количеством неравносильных способов, т.е. выбор критерия точности нормализации влияет на
то, какой алгоритм нормализации будет признан наиболее точным. В литературе предложено
большое количество критериев точности нормализации. Прежде чем рассмотреть их, введём
необходимые дополнительные обозначения.

Через r
def
=
[
x y
]T обозначим декартовы координаты пикселей на плоскости изображения

Iideal и определим остаточное искажение

V def
= ĤH−1, (1)

для каждой точки сцены переводящее координаты r её образа на изображении Iideal в коорди-
наты V(r) её образа на изображении Ialg. В случае точной работы алгоритма нормализации V
является тождественным преобразованием. Введём также невязку координат [41] (см. пример
на рис. 2):

d(r) def
= ∥r− V(r)∥2, (2)

показывающую расстояние, на которое образ точки сцены на изображении Ialg оказался сме-
щён относительно образа той же точки сцены на изображении Iideal.

В ряде случаев самими нормальными условиями съёмки определено, какая область изобра-
жения Iideal представляет интерес (например, содержит образ целевого объекта). Тогда назовём
её областью интереса и обозначим R ⊂ R2. В противном случае примем за область интереса
R всё изображение Iideal. Образ области интереса R на плоскости изображения Ialg обозначим
Q

def
= V[R]

def
= {V(r) : r ∈ R}.

Теперь перейдём непосредственно к обзору критериев точности геометрической нормализа-
ции изображений. В некоторых работах предлагается оценивать точность нормализации визу-
ально [12,20,27]. Формальные же критерии точности можно разделить на три типа: косвенные,
яркостные и геометрические. Ниже рассмотрим все три типа отдельно.

Косвенные критерии

Выше было показано, что нормализация применяется как этап предобработки изображений
при решении разнообразных задач анализа изображений. Соответственно, существует подход,
при котором точность нормализации прямо определяется как качество решения задачи, в кото-
ром она применяется. Например, в работах [23,36,37,42,43] в качестве точности нормализации
изображения документа выбрано качество распознавания текста на алгоритмически нормали-
зованном изображении Ialg, в [35] – точность классификации документов, а в [31] – доля верно
распознанных телевизионных передач. Так определённая точность зависит от нормализации
лишь косвенно, поэтому соответствующие критерии точности мы будем называть косвенными.
Этот подход противоречит принципу модульности ПО, который требует, чтобы разработка (а
значит и тестирование) алгоритмов нормализации не зависело от прочих алгоритмов [27].

Яркостные критерии

Яркостными критериями точности нормализации мы будем называть критерии, при вычис-
лении которых учитываются яркости изображений Ialg и Iideal. Например, в статьях [44,45,46,

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 20 № 3 2020
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Рис. 1. Общая схема преобразований, где Iinput – полученное с произвольного ракурса изображение до-
кумента, Iideal – идеально нормализованное изображение, Ialg – алгоритмически нормализованное изоб-
ражение и его распознавание.

Рис. 2. Невязка координат. Слева: алгоритмически нормализованное изображение Ialg, рамкой ограниче-
на область интереса R. Справа: векторное поле смещений остаточного искажения V(r)−r, r ∈ R, цветом
показана невязка координат d(r).

47] в качестве точности нормализации используется среднеквадратичная поточечная разность
яркостей этих изображений:

I2(Ialg, Iideal;R)
def
=

√√√√ 1

S(R)

∫
R

∥Ialg(r)− Iideal(r)∥22dr, (3)

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 20 № 3 2020
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где S(R) – площадь области интереса R, в работе [8] – пиковое отношение сигнал-шум, рас-
считанное между ними, в статье [9] – мера соответствия распределений их яркостей, а в ста-
тьях [48,49,50] – метрика Васерштейна.

Недостаток яркостных критериев заключается в том, что на их значения влияет яркость
входного изображения Iinput: при одинаковой нормализации различающихся только яркостью
входных изображений значения яркостного критерия также будут различаться.

Геометрические критерии

Геометрическими критериями точности нормализации мы будем называть критерии, зави-
сящие только от идеальной нормализующего преобразования H, его алгоритмической оценки
Ĥ и области интереса R, а также от производных величин: Q, V, d. Геометрические критерии
точности являются естественными для геометрической нормализации и чаще других встреча-
ются в литературе. Перечислим их:

1. Близость параметров, задающих преобразования Ĥ и H [18,46]. Проблемой так определён-
ной точности представляется отсутствие каких-либо её интерпретаций.

2. Коэффициент Жаккара [51], равный площади пересечения множеств Q и R, отнесенной к
площади их объединения:

KJaccard(Q,R)
def
=

S(Q ∩R)

S(Q ∪R)
. (4)

Он использовался, например, на конкурсе «Smartphone document capture» конференции
ICDAR [52]. В работе [53] предложена его более подходящая для оптимизации модификация.

3. Метрика Хаусдорфа, равная наибольшему расстоянию от точек одного множества до соот-
ветствующих им ближайших точек второго множества:

dHausdorff(Q,R)
def
= max{max

q∈Q
min
r∈R

∥q− r∥2, max
r∈R

min
q∈Q

∥r− q∥2}. (5)

Она использовалась для сопоставления объектов [54], для выравнивания частично засло-
ненных контуров [29], для робастной детекции лиц [26], для вычисления близости двух
изображений [16]. В работах [28,33] опубликованы её модификации.

4. Расстояние Фреше, которое определяется следующим образом:

F (Q,R)
def
= inf

a,b
max
t∈[0,1)

∥δQ(a(t)), δR(b(t))∥2, (6)

где δQ и δR – непрерывные отображения отрезка [0, 1] в границы множеств Q и R со-
ответственно, a, b – непрерывные неубывающие сюръекции отрезка [0, 1] в себя (репара-
метризация). От метрики Хаусдорфа расстояние Фреше отличается тем, что накладывает
ограничения на повторное использование точек из Q и R. Этот критерий использовался для
измерения близости двух контуров после проективного выравнивания в задаче проективно-
инвариантного распознавания плоских замкнутых контуров [55].

5. Среднеквадратичная невязка координат

L2(d;R)
def
=

√√√√ 1

S(R)

∫
R

d2(r)dr (7)

использовалась как критерий точности нормализации в задачах устранения радиальной
дисторсии [56], создания панорам [45,57,58], совмещения космических снимков [19,59], ана-
лиза медицинских изображений [6], распознавания текста [60, 61]. Известно также исполь-
зование средней (не среднеквадратичной) невязки координат [24].

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 20 № 3 2020
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6. Максимальная невязка координат (минимаксный критерий):

L∞(d;R)
def
= max

r∈R
d(r) (8)

использовалась как критерий точности нормализации в задачах привязки космических
снимков [59], детекции лиц [26], распознавания текста [24,61,62,63].

7. Максимальная невязка направлений была предложена в работе [64] для формализации точ-
ности нормализации изображений текстовых документов.

8. Некоторые критерии предназначены исключительно для случая, когда преобразования Ĥ и
H – проективные, а область интереса R – прямоугольник. Тогда её образ Q – четырёхуголь-
ник. Например, в работах [4, 65] для формализации точности нормализации используется
ошибка в соотношении сторон четырёхугольника Q, в работе [7] – угол между противопо-
ложными сторонами четырёхугольника Q и их правильная ориентированность, в статье [5]
– отношение минимального и максимального углов четырёхугольника Q, в работе [43] –
суммарная близость длин противоположных сторон Q.

В действительности вышеперечисленные критерии не всегда применялись в точности так,
как это было описано. В некоторых случаях вместо идеально нормализованного изображения
использовалось эталонное изображение, а цель состояла в поиске оптимальной нормализации
по соответствующему критерию, а не в тестировании найденной нормализации.

Интересно отметить, что все перечисленные критерии точности зависят от Ĥ и H только
через V = ĤH−1 (1). Поэтому точность оценки Ĥ преобразования H можно понимать как
близость остаточного искажения V к тождественному преобразованию.

Таким образом, в литературе предложено большое количество критериев точности нор-
мализации. Однако вопрос их ориентированности на решение тех или иных задач анализа
изображений не исследуется, хотя для разных задач с точки зрения качества их решения
предпочтительнее могут оказаться разные алгоритмы нормализации. Это ставит под сомне-
ние соответствие разрабатываемых алгоритмов нормализации стоящим перед ними задачам.
Настоящая работа направлена на заполнение этого пробела.

1. ОБОСНОВАНИЕ СРЕДНЕКВАДРАТИЧНОЙ НЕВЯЗКИ КООРДИНАТ КАК
КРИТЕРИЯ ТОЧНОСТИ ГЕОМЕТРИЧЕСКОЙ НОРМАЛИЗАЦИИ

В этом разделе мы рассмотрим задачу распознавания документов фиксированной струк-
туры и покажем, что при некоторых простых модельных предположениях о распознавании
среднеквадратичная невязка координат (7) является оптимальным критерием точности нор-
мализации изображений с точки зрения качества последующего распознавания.

1.1. Нормальная вероятностная модель распознавания документов фиксированной
структуры

Будем говорить, что документ имеет фиксированную структуру, если его текстовое со-
держание сгруппировано в текстовые поля с заранее известным положением на документе.
К документам фиксированной структуры можно отнести банковские карты (см. рис. 1), во-
дительские удостоверения, национальные и заграничные паспорта, страховые свидетельства,
свидетельства о рождении, идентификационные карты, пластиковые пропуска и т.д. Априор-
ное знание структуры документа позволяет значительно повысить качество его распознавания.

Алгоритм оптического распознавания документов фиксированной структуры получает на
вход алгоритмически нормализованное изображение Ialg документа и возвращает распознан-
ное текстовое содержание его полей (см. рис. 1). Точность нормализации при этом существенно
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влияет на качество распознавания. Далее сформулируем модель, описывающую вероятность
верного распознавания каждого символа. Произвольному символу документа поставим в со-
ответствие его координаты r на изображении Iideal. На изображении Ialg им соответствуют
координаты V(r). Так как структура документа фиксирована и известна, для алгоритма рас-
познавания координаты r известны и имеют смысл ожидаемого положения символа, а ко-
ординаты V(r) – неизвестного фактического положения символа. Значит невязка координат
d(r) = ∥r−V(r)∥2 (2) для символа с координатами r соответствует расстоянию между его ожи-
даемым и действительным положениями на нормализованном изображении Ialg. Тогда следует
ожидать, что вероятность p верного распознавания символа уменьшается с ростом невязки d
этого символа. Более конкретно примем, что символ, имеющий невязку d, распознаётся верно
с вероятностью:

p(d) = p0 exp

(
−1

2

d2

σ2

)
, (9)

где вероятность верного распознавания в отсутствии невязки p0 = p(0) и масштаб невязки σ
– неизвестные параметры (рис. 3), причём распознавание символов происходит независимо.
Такую вероятностную модель распознавания будем называть нормальной.

Рис. 3. Модельная зависимость вероятности p верного распознавания символа от невязки координат d
для этого символа.

1.2. Постановка задачи построения критерия точности нормализации

Будем считать, что качество алгоритма распознавания (включая нормализацию) тем выше,
чем больше вероятность P верного распознавания всего документа. Тогда для тестирования
нормализации подойдёт такой критерий точности L, что будет связан с вероятностью P моно-
тонно убывающе. Выполнение такого требования влечёт увеличение качества распознавания
с уменьшением значения L.

1.3. Построение критерия точности нормализации

Так как распознавание символов происходит независимо, вероятность верного распознава-

ния всего документа P =

n∏
i=1

pi, где pi = p(di) – вероятности верного распознавания отдельных
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символов. Используя нормальную вероятностную модель алгоритма распознавания (9), полу-
чаем:

P =

n∏
i=1

p0 exp

(
−1

2

d2
i

σ2

)
= pn0 exp

(
− 1

2σ2

n∑
i=1

d2
i

)
. (10)

Взяв в качестве критерия L среднеквадратичную невязку по всем символам документа
√

1
n

∑n
i=1 d2

i ,
имеем монотонно убывающую зависимость P от L: P = pn0 exp

(
− n

2σ2L
2
)
, что решает поставлен-

ную задачу при любых значениях параметров p0 и σ. Так как текстовые поля включают в себя
те и только те области изображения, где могут находиться символы, то вместо

√
1
n

∑n
i=1 d2

i бу-

дем использовать
√

1
S(R)

∫
R

d2(r)dr, где область интереса R в данном случае – множество точек

изображения Iideal, на котором находятся текстовые поля. Таким образом, искомым критерием
точности нормализации является упоминаемая в обзоре среднеквадратичная невязка коорди-
нат (7):

L = L2(d;R)
def
=

√√√√ 1

S(R)

∫
R

d2(r)dr.

2. ВЫЧИСЛЕНИЕ СРЕДНЕКВАДРАТИЧНОЙ НЕВЯЗКИ КООРДИНАТ
ПРОЕКТИВНОГО ПРЕОБРАЗОВАНИЯ

Во многих случаях целевой объект можно считать плоским, а камеру – камерой-обскурой
[66]. Тогда полученные с произвольных ракурсов изображения целевого объекта оказываются
связаны проективными преобразованиями [67, 68], вследствие чего обоснованной геометриче-
ской нормализацией является нормализация проективная, т.е. такая, при которой преобразо-
вания координат пикселей Ĥ и H, а значит и V (1) – проективны. Проективная нормализация
является наиболее часто используемой геометрической нормализацией изображений.

Обоснованный в предыдущем разделе критерий точности нормализации (7) для случая
проективной нормализации с учётом формулы (2) математически представляет из себя сред-
неквадратичную невязку координат проективного преобразования (СНКПП) V на множестве
R:

L2(V;R) =

√√√√ 1

S(R)

∫
R

∥r− V(r)∥22dr. (11)

Ранее СНКПП уже использовалась для тестирования алгоритмов нормализации, например
в работах [45, 58, 60], но вычислялась численно. В этом разделе мы впервые вычислим её
аналитически для важнейшего случая, когда область интереса R состоит из прямоугольников.

2.1. Границы применимости

Проективное преобразование V параметризуем однородной матрицей (матрицей гомогра-
фии) V

def
= (vij) ∈ R3×3 следующим образом:

V(r)
def
=

[
v11x+ v12y + v13
v21x+ v22y + v23

]
v31x+ v32y + v33

. (12)

Введём функцию
Z(r)

def
= v31x+ v32y + v33. (13)
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Прямую на плоскости изображения Iideal с уравнением Z(r) = 0 будем называть горизонтом.
Допустим, что область интереса R не лежит строго по одну сторону от горизонта. Точки на го-
ризонте обращают знаменатель преобразования (12) в ноль, что соответствует их бесконечной
удалённости на плоскости входного изображения Iinput, и не могут поэтому присутствовать
на кадре в силу его конечных размеров. Физически такие точки сцены находятся под углом
обзора π/2 камеры. Точки же по разные стороны от горизонта не могут одновременно присут-
ствовать на изображении Iinput, т.к. точки по одну из сторон имеют для камеры угол обзора
> π/2, т.е. находятся позади неё. Таким образом, по крайней мере часть области интереса от-
сутствует на входном изображении Iinput. В таком случае формула (11) теряет смысл критерия
точности. Поэтому мы будем рассматривать только те случаи, когда область интереса лежит
строго по одну сторону от горизонта: [

Z(r ∈ R) < 0,

Z(r ∈ R) > 0.
(14)

Это условие также обеспечивает математическую корректность формулы СНКПП (11).

2.2. Случай ортотропной прямоугольной области интереса

Для приложений анализа изображений важен случай, когда область интереса R является
ортотропным прямоугольником:

R = [x1, x2]× [y1, y2], x1 < x2, y1 < y2.

Тогда площадь области интереса S(R) = (x2 − x1)(y2 − y1) и

L2(V;R) =

√√√√√√√ 1

S(R)

x2∫
x1

y2∫
y1

∥∥∥∥∥∥∥∥
x−

v11x+ v12y + v13

v31x+ v32y + v33

y −
v21x+ v22y + v23

v31x+ v32y + v33


∥∥∥∥∥∥∥∥
2

2

dxdy. (15)

Введём первообразную

F (x, y)
def
=

∫ ∫ ∥∥∥∥∥∥∥∥
x−

v11x+ v12y + v13

v31x+ v32y + v33

y −
v21x+ v22y + v23

v31x+ v32y + v33


∥∥∥∥∥∥∥∥
2

2

dxdy, (16)

тогда по теореме Ньютона – Лейбница:

L2(V;R) =

√
1

S(R)
F (x, y)|x2

x1 |
y2
y1 , (17)

где
F (x, y)|x2

x1
|y2
y1

= F (x1, y1) + F (x2, y2)− F (x1, y2)− F (x2, y1). (18)

Теперь для вычисления (11) остаётся найти первообразную F :

F (x, y) = F1(x, y) + F2(x, y), (19)
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F1(x, y)
def
=

∫ ∫ (
x−

v11x+ v12y + v13

v31x+ v32y + v33

)2

dxdy =
1

18(v31v32)3
×

×

[
9

(
2b12z1(x)− b15y − 4b13v32

)
b15y − 18

(
b12z1(x)− b13v32

)2

l(r)

+6

(
v232(6b11b13 + b14y + 2b15y

2)− v32z1(x)(b14 + 2b15y) + 2b15z1(x)
2

)
Z(r)l(r)

−
(
v232(9b11(4b13 + b12y) + v32(9b13 + 4b12y)y)− 6v32z1(x)(b14 + b15y) + 12b15z1(x)

2

)
v32y

]
+

(
1
3x

2 +
(

v11

v31

)2)
xy − (v11v31x+ b12y + 2b13)

xy
v2
31
,

(20)

F2(x, y)
def
=

∫ ∫ (
y −

v21x+ v22y + v23

v31x+ v32y + v33

)2

dxdy =
1

18(v32v31)3
×

×

[
9

(
2b22z2(y)− b25x− 4b23v31

)
b25x− 18

(
b22z2(y)− b23v31

)2

l(r)

+6

(
v231(6b21b23 + b24x+ 2b25x

2)− v31z2(y)(b24 + 2b25x) + 2b25z2(y)
2

)
Z(r)l(r)

−
(
v231(9b21(4b23 + b22x) + v31(9b23 + 4b22x)x)− 6v31z2(y)(b24 + b25x) + 12b25z2(y)

2

)
v31x

]
+

(
1
3y

2 +
(

v22

v32

)2)
yx− (v22v32y + b22x+ 2b23)

yx
v2
32
,

(21)

где
b11

def
= v11 + v33, b21

def
= v22 + v33,

b12
def
= v31v12 − v11v32, b22

def
= v32v21 − v22v31,

b13
def
= v31v13 − v11v33, b23

def
= v32v23 − v22v33,

b14
def
= 3(b11b12 + b13v32), b24

def
= 3(b21b22 + b23v31),

b15
def
= v32b12, b25

def
= v31b22,

z1(x)
def
= v31x+ v33, z2(y)

def
= v32y + v33,

(22)

l(r)
def
= logZ(r). (23)

Хотя СНКПП и является вещественной, в процессе её вычисления могут возникать ком-
плексные числа. Это обстоятельство представляет из себя серьёзное неудобство, особенно при
программной реализации. Комплексные числа возникают в случае отрицательности функции
Z, которая встречается под логарифмом (23). Но ввиду ограничения (14) функция Z может
принимать либо только положительные, либо только отрицательные значения. Из определе-
ния Z (13) ясно, что сменить её знак на положительный можно умножив матрицу V на −1.
Такая замена корректна, т.к. матрица V однородна: определяемое ей по формуле (12) про-
ективное преобразование не меняется от её умножения на любое ненулевое число. Поэтому
для избежания комплексных чисел достаточно выполнить V := −V , если Z(r) < 0 для одной
произвольно выбранной точки области интереса r ∈ R.

Таким образом, аналитически вычислена СНКПП на ортотропной прямоугольной области
интереса.

2.3. Случай прямоугольной области интереса

Теперь обобщим полученное выше решение на случай, когда R – произвольно ориентиро-
ванный прямоугольник. Представим его как образ поворота U ортотропного прямоугольника
R0:

R = U(R0), R0 = [x1, x2]× [y1, y2], x1 < x2, y1 < y2,

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 20 № 3 2020



СРЕДНЕКВАДРАТИЧНАЯ НЕВЯЗКА КООРДИНАТ 225

тогда S(R) = S(R0). Введём новые координаты p
def
= U−1(r), тогда r = U(p) и

L2(V;R)
def
=

√√√√ 1

S(R)

∫
R

∥r− V(r)∥22dr =

=

√√√√ 1

S(R0)

∫
R0

∥U(p)− V ◦ U(p)∥22dp =

=

√√√√ 1

S(R0)

∫
R0

∥p− U−1 ◦ V ◦ U(p)∥22dp =

= L2(U−1 ◦ V ◦ U;R0).

(24)

Таким образом, СНКПП V на прямоугольной области интереса R = U(R0), где U – поворот,
R0 – ортотропный прямоугольник, равняется СНКПП U−1 ◦V ◦U на R0, вычисление которой
было описано в предыдущем подразделе.

2.4. Случай состоящей из прямоугольников области интереса

Теперь рассмотрим случай, когда область интереса состоит из прямоугольников:

R = ∪n
i=1Ri : Ri ∩Rj = ∅, i ̸= j.

Тогда S(R) =
∑n

i=1 S(Ri) и

L2(V;R)
def
=

√√√√ 1

S(R)

∫
R

∥r− V(r)∥22dr =

=

√√√√ 1

S(R)

n∑
i=1

∫
Ri

d2(r)dr =

=

√√√√ 1

S(R)

n∑
i=1

S(Ri)

S(Ri)

∫
Ri

d2(r)dr =

=

√√√√ n∑
i=1

S(Ri)

S(R)
L2
2(V;Ri).

(25)

Таким образом, аналитическое вычисление СНКПП на состоящей из прямоугольников обла-
сти интереса свелось к полученному в предыдущем подразделе аналитическому вычислению
СНКПП на прямоугольной области интереса.

3. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе введена математическая модель системы распознавания документов фиксирован-
ной структуры по изображению, полученному с произвольного ракурса. В рамках введённой
модели доказано, что критерий точности нормализации изображения, равный среднеквадра-
тичной по текстовым полям документа невязке координат, монотонно связан с вероятностью
последующего верного распознавания всего документа. Наконец, среднеквадратичная невязка
координат для важнейшего случая проективной нормализации и состоящей из прямоугольни-
ков области интереса впервые были вычислена аналитически.

Полученные результаты могут быть использованы как для построения алгоритмов норма-
лизации изображений, так и для дальнейшего развития критериев точности нормализации
изображений.
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RMS coordinate discrepancy as accuracy criterion of images normalization
at optical document recognition

Konovalenko I.A.

Abstract—Optical text recognition on an image made from an arbitrary angle requires prelimi-
nary normalization of the image – transformation to such a view as if it had been obtained from
a convenient angle for recognition. In this case, inaccuracies in normalization lead to recogni-
tion errors. To date, a number of accuracy criteria of normalization have been proposed in the
literature, but their compliance with the quality of recognition is not studied. In this paper,
for the case of a document with a fixed structure, a normal probabilistic recognition model is
introduced, according to which the probability of correct recognition of a character decreases
along the Gaussian with an increase in the discrepancy of the coordinates of this character.
For this model, it was proved that the the accuracy criterion of image normalization, which is
equal to RMS (root mean square) coordinate discrepancy over the text fields of the document,
is monotonically related to the probability of the correct recognition of the entire document.
Finally, RMS coordinate discrepancy for important case of projective normalization and region
of interest consisting of rectangles was calculated analytically for the first time.
KEYWORDS: image normalization, projective transformation, optical character recognition,
document recognition, accuracy criteria, coordinate discrepancy.
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