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ДОСЛІДЖЕННЯ ТА ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ  

МЕТОДОЛОГІЙ РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНИХ СИМВОЛІВ  

З ВИКОРИСТАННЯМ ЗГОРТКОВИХ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ 

 

У роботі проведено аналіз можливостей використання нейронних мереж глибокого 

навчання для реалізації інформаційних систем обробки текстів, обґрунтовано пер-

спективність даної технології та можливості її удосконалення. Розглянуто мож-

ливість використання бази рукописних цифр MNIST, а також бази рукописних букв 

і цифр EMNIST, а саме набору EMNIST Letters. Проведено моделювання об’єкта до-

слідження в нотаціях IDEF0 та IDEF3 для варіанту «AS-IS». Виявлено, що найбі-

льше питань викликають «Побудова набору даних для навчання моделі» та «Вибір 

архітектури згорткової нейронної мережі». Запропоновано заходи з реінжинірингу, 

а саме показано доцільність використання крім відомих наборів EMNIST та MNIST 

додатково створеного в рамках роботи набору рукописних і курсивних шрифтів, що 

мають українські гліфи. Для цього обрані сучасні ІТ-інструменти, такі як бібліо-

тека Pillow, Image Data Generator та пакет Scikit-Learn використано для виділення 

навчальних та тестових вибірок. Також крім початково запропонованих найпрос-

тіших архітектур CNN типу Lenet запропоновано використання більш складних ар-

хітектур типів AlexNet та VGG-16. З урахуванням запропонованих заходів з реінжи-

нірингу побудовано діаграми IDEF0 та IDEF3 для варіанту «TO-BE». У роботі до-

кладно проаналізовано результати розпізнавання рукописних українських літер та 

арабських цифр з використанням 6 різних архітектур CNN з використанням для на-

вчання синтетичного набору даних. Дослідження, представлені в роботі, проведено 

з використанням програмного додатоку, розробленого на мові програмування Python 

з використанням пакету Scikit Learn, що надає користувачеві можливість розпі-

знати рукописний текст за допомогою багатошарового персептрона, що проведено 

саме з використання розробленої програми. Обґрунтовано, що на противагу прос-

тим архітектурам типу Lenet доцільніше використовувати більш складні варіанти, 

а саме архітектуру типу VGG-16. Проведено експериментальні дослідження впливу 

кількості параметрів CNN різних архітектур на точність розпізнавання та час на-

вчання нейронної мережі. Також проаналізовано результати розпізнавання симво-

лів при розпізнаванні зображень, що не належать до навчальної або тестової вибі-

рки. 

Ключові слова: розпізнавання рукописного тексту, розпізнавання символів, OCR, 

згорткові нейронні мережі, CNN, глибоке навчання, обробка зображень. 
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O. Balalaieva, Ye. Chychkarov, O. Zinchenko, A. Serhiienko, O. Kovalov. Research and 

evaluation of the efficiency of handwritten character recognition methods using convul-

sional neural networks. The paper analyzes the possibilities of using deep learning neural 

networks for the implementation of text processing information systems, substantiates the 

prospects of this technology and the possibilities of its improvement. The possibility of us-

ing the MNIST database of handwritten digits on, as well as the EMNIST database of hand-

written letters and numbers, namely the EMNIST Letters set, was considered. The research 

object was modelled in IDEF0 and IDEF3 notations for the «AS-IS» option. It was found 

that «Building a dataset for model training» and «Choosing a convolutional neural net-

work architecture» are the most frequently asked questions. Reengineering measures are 

proposed, namely, the expediency of using, in addition to the well-known EMNIST and 

MNIST sets, a set of handwritten and italic fonts with Ukrainian glyphs, additionally cre-

ated as part of the work, is shown. For this purpose, modern IT tools such as the Pillow 

library, Image Data Generator and the Scikit-Learn package were used to select training 

and test samples. Also, in addition to the initially proposed simplest CNN architectures of 

the Lenet type, the use of more complex architectures of the AlexNet and VGG-16 types is 

proposed. Taking into account the proposed reengineering measures, IDEF0 and IDEF3 

diagrams were constructed for the «TO-BE» option. The paper analyzes in detail the re-

sults of recognizing handwritten Ukrainian letters and Arabic numerals using 6 different 

CNN architectures using a synthetic data set for training. The research presented in the 

work was carried out using a software application developed in the Python programming 

language using the Scikit Learn package, which provides the user with the ability to rec-

ognize handwritten text using a multilayer perceptron. carried out precisely using the de-

veloped program. It is justified that, in contrast to simple Lenet-type architectures, it is 

more appropriate to use more complex options, namely the VGG-16 type architecture. Ex-

perimental studies of the influence of the number of CNN parameters of different architec-

tures on the recognition accuracy and training time of the neural network have been car-

ried out. Also analyzed are the results of character recognition when recognizing images 

that do not belong to the training or test sample. 

Key words: recognition of handwritten text, recognition of characters, OCR, convolutional 

neural networks, CNN, digital recognition, deep learning, image processing.  

 

Постановка проблеми. Розпізнавання символів (оптичне розпізнавання, OCR) – техноло-

гія, яка на сьогоднішній день широко використовується. В основі цієї технології лежить процес 

класифікації зображень символів, які виділені на вихідному цифровому зображенні, за відповід-

ними зразками [1]. 

Інформаційні технології, які використовують оптичне розпізнавання, застосовуються для 

вирішення широкого кола різноманітних практичних завдань: ідентифікація реєстраційних но-

мерів транспортних засобів за зображеннями номерних знаків, що допомагає контролювати рух 

[2], перетворення друкованих академічних записів у текст для зберігання в електронній базі да-

них, декодування стародавніх написів та текстів, автоматичне введення даних шляхом оптичного 

сканування карт, банківських чеків тощо. Використання системи OCR дозволяє суттєво знищити 

ймовірність виникнення помилок та зменшити витрати часу на рутинну роботу. Найбільш скла-

дним завданням досі залишається розпізнавання рукописних написів, що потребує додаткового 

дослідження та удосконалення наявних методологій та технологій. 

Найчастіше робота сучасних OCR ґрунтується на нейронних мережах глибокого навчання 

[3, 4]. Для обробки зображень широко застосовуються згорткові нейронні мережі (convolutional 

neural network, CNN). Це один із найпопулярніших типів глибоких нейронних мереж, за його 

допомогою можна ефективно розпізнавати символи, присутні на зображенні [5]. 

Метою даної роботи є дослідження можливостей розпізнавання українських рукописних 

літер та арабських цифр з використанням згорткових нейронних мереж. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Спочатку більшість досліджень була зосере-

джена на розпізнаванні літер латинського алфавіту, але в останні роки збільшилася частка пуб-

лікацій, в яких розглядаються методи роботи з кириличними літерами, а також арабськими, ка-

захськими , китайськими та індійськими символами тощо [6-11]. Найчастіше для аналізу методів 

https://journals.indexcopernicus.com/api/file/viewByFileId/1838575
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та технологій розпізнавання латинських рукописних літер використовуєть стандартний набір 

EMNIST [12], а автори робіт пропонують застосування різних архітектур CNN. 

Однією з перших успішних спроб використання глибокого навчання для розпізнавання си-

мволів стало створення архітектури LeNet-5 [13], що наразі залишається актуальним для 

комп’ютерів з низькою потужністю. Наприклад, ConvNet [14] має всього 60000 навчальних па-

раметрів, що є значно меншим, ніж у мережі AlexNet (60 млн навчальних параметрів і 650000 

нейронів) [15] та мережі GoogleNet (6,8 млн навчальних параметрів) [16]. 

Для досягнення більш високих показників точності розпізнавання доцільно використову-

вати більш складні варіанти архітектур нейронних мереж. Наприклад, для БД EMNIST Letters 

точність більше 95% досягалася при поєднанні марківських моделей випадкових полів та CNN, 

а для MNIST – при використанні капсульних шарів після згортки [17, 18]. 

Одним із способів покращення точності розпізнавання зображень є використання моделей 

складнішої архітектури. Наприклад, у [19] для розпізнавання ізольованих символів запропоно-

вана згорткова нейронна мережа, що містить 14 згорткових шарів для представлення ознак сим-

волів, два шари MaxPooling для зменшення розміру ознаки або для виділення сильних ознак, 

один шар softmax і один шар класифікації. 

Для забезпечення необхідної швидкості навчання при збільшенні числа параметрів вико-

ристовують попередньо треновані моделі, хоча такий підхід має свої недоліки, тому автори [20] 

пропонують навчання з випадковою ініціалізацією, що буде еквівалентним за загальною трива-

лістю навчання. У роботі [21], розглядаючи проблему розпізнавання арабських символів, демон-

струються більш високі результати для моделей, створений з нуля, у порівнянні з навченими 

моделями. При цьому автори роблять висновок про невисоку точність для менш складних архі-

тектур CNN при одночасній перевазі у швидкості класифікації та навчання. 

Результати застосування більш складних попередньо навчених архітектур CNN розглянуто 

у роботі [22] на прикладі класифікації 231 рукописних символів Bangla з використанням БД 

CMATERdb. Розмір зображень було зменшено до 28×28 пікселів. Ці зображення були викорис-

тані як вхідні дані для архітектури CNN. Швидкість навчання було встановлено рівної 0,001. У 

якості функції помилок було використано категоріальну крос-ентропію. Після 50 епох 

InceptionResNetV2 досягла найкращої точності (96,99%). Високу точність розпізнавання проде-

монстрували також DenseNet121 (96,55%) та InceptionNetV3 (96,20%). Авторами також показано, 

що найкраща точність (97,69%) забезпечується комбінуванням навчених архітектур 

DenseNet121, InceptionResNetV2 та InceptionNetV3. Однак практичне використання вимагає ве-

ликих обчислювальних потужностей та пам'яті і тому не є оптимальним. Натомість найбільш 

ефективною моделлю обрано InceptionResNetV2. 

Автори [23] провели тестування двох варіантів CNN з різними архітектурами, варіюючи 

глибину, ширину та кількість параметрів мережі, для розпізнавання символів. Перша модель 

складалася з трьох згорткових шарів та одного повнозв'язного шару. Друга модель походила від 

сімейства LeNet і складалася з двох згорткових шарів, за якими йдуть два повнозв'язкові шари. 

Найкращу точність результат (понад 98%) було отримано при використанні моделі, у складі якої 

більше згорткових шарів. Аналогічний результат отримано й у роботі [24]. Автори досліджували 

три варіанти архітектури мереж CNN: Lenet-5, модифікований варіант Lenet та Alexnet CNN. 

Останній варіант архітектури нейронної мережі дозволив досягти точності розпізнавання симво-

лів деванагарі на рівні 99%. 

Авторами [25] проведено експериментальні дослідження ефективності роботи CNN, як 

ResNet та VGG-16 (з використанням відсів та аугментації), що показали високі результати точ-

ності – 98,57% та 97,14% відповідно. 

У роботі [26] також відзначено більш високу досягнуту точність розпізнавання при вико-

ристанні глибшої архітектури нейронної мережі CNN. З іншого боку, підвищення точності роз-

пізнавання досягається за допомогою використання аугментації вхідних даних. У роботі [27] 

отримано аналогічні результаті на наборі EMNIST, при цьому показано, що GoogleNet демонст-

рує найбільш високу точність, однак використовує у 2,5-3 рази більше ресурсу часу в порівнянні 

з ResNet18. 

Однак слід враховувати, що архітектури нейронних мереж, які використовують попереднє 

навчання, було створено для класифікації кольорових зображень різних розмірів. Це обумовлює 
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потребу у зміні розміру зображення та його триразовому копіюванні для отримання триканаль-

ного зображення для запуску моделі DCNN [27].  

У разі використання моделей без завантаження ваг попередньо навченої моделі вхідні дані 

можуть містити одноканальні зображення, тому архітектура CNN модифікується. При порів-

нянні варіантів розпізнавання кольорових і монохромних зображень [27] зазначено, що варіанти 

з розміром вхідного зображення 40×40 пікселів (для набору даних EMNIST зі зміненим розмі-

ром) в монохромних версіях з аугментацією обертання і зсуву мають найвищі результати в обох 

моделях (ResNet18 та GoogleNet). 

Для розпізнавання кириличних символів подібні дослідження досить нечисленні. Є досвід 

використання архітектури MobileNet, яка включала 30 шарів [28] для розпізнавання символів ка-

захської та російської мов. Деякі результати розпізнавання кириличних символів представлені 

також у [29]. 

Відомо досить багато досліджень технологій розпізнавання рукописного введення, які ґру-

нтуються на використанні набору даних EMNIST [17]. 

Для розпізнавання кирилиці відомий досвід використання різних класифікаторів і нейро-

мережевих технологій, однак порівняльні дослідження технологій розпізнавання для них носять 

фрагментарний характер. Крім того, немає наборів даних, подібних до EMNIST, для українського 

алфавіту. 

Щодо набору даних для розпізнавання українських букв, то відомі поодинокі роботи у 

цьому напрямі [30, 31]. На думку [30] при створенні набору даних для навчання моделі необхідно 

розпізнавати великі і малі літери, а також враховувати можливість різного написання однієї і тієї 

ж літери. Авторами [30] було виділено понад 70 класів, що утворюють повний набір символів 

української мови (наприклад, враховувалося різне написання малої літери «а»).  

Виклад основного матеріалу. Для дослідження методології розпізнавання рукописних 

символів побудовано відповідну контекстну діаграму IDEF0, спочатку для варіанту «AS-IS». Де-

композицію даної діаграми наведено на рис. 1. 

 

 
 

Рис. 1 – Діаграма першого рівня декомпозиції процесу «Методологія розпізнавання 

рукописних символів» (AS-IS) 

 

У процесі розпізнавання рукописних символів можна виділити наступні підпроцеси: 

– формування моделі – результатом підпроцесу є визначена кількість прихованих шарів і 

кількість нейронів у кожному шарі, виконавцем підпроцесу є адміністратор програми; 
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– налаштування моделі – виконується налагодження моделі з використанням алгоритму 

зворотного поширення помилки, за результатами або приймається модель з параметрами за за-

мовчуванням, або коригується кількість прихованих шарів і кількість нейронів у шарі, виконав-

цем підпроцесу є адміністратор програми; 

– збереження моделі –у графічному інтерфейсі користувач задає ім'я файлу, під яким буде 

збережено модель (її можна буде потім обирати); 

– формування напису;  

– розпізнавання напису – користувач запускає програму розпізнавання для напису у вікні 

напису з використанням або моделі за замовченням, або попередньо збереженої та завантаженої 

моделі. 

Найбільший інтерес викликає етап «Формування моделі» (рис. 2). Він включає два важли-

вих підпроцеси: «Побудова набору даних для навчання моделі» та «Вибір архітектури згорткової 

нейронної мережі». 

 

 
 

Рис. 2 – Діаграма IDEF0 «Формування моделі» (AS-IS) 

 

Спочатку необхідно побудувати набір даних для навчання моделі. У початковому варіанті 

використовувалися два набори, позначені стрілками знизу для блоку 1.  

Побудова та навчання моделі для розпізнавання арабських цифр здійснювалася з викорис-

танням набору MNIST (модифікований NIST) [32-35] – бази даних рукописних цифр, що налічує 

70 000 зображень. У базі даних MNIST зображення різних авторів розміщуються в різних части-

нах для посилення унікальності. Зразки зображень із використаного набору даних MNIST наве-

дено на рис. 3. 

 

 
 

Рис. 3 – Зразки зображень із використовуваного набору даних MNIST 

 

Побудова та навчання моделі для розпізнавання рукописних літер українського алфавіту 

здійснювалася з використанням набору EMNIST [12, 17] – бази даних рукописних літер та цифр, 

складається з шести наборів. У даній роботі було обрано саме EMNIST Letters – набір даних, що 
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містить 124 800 зразків для тренування та 20 800 зразків для випробувань, у тому числі великі та 

маленькі латинські літери. Деякі експерименти були проведені з класом цифр EMNIST, який мі-

стить збалансовану підмножину набору цифр, що містить 28 000 зразків кожної цифри. Зразки 

зображень із використаного набору даних EMNIST наведено на рис. 4. 

 

  
 

Рис. 4 – Зразки зображень із використовуваного набору даних EMNIST 

 

Далі необхідно вибрати архітектуру CNN. Для початкового варіанту було запропоновано 

лише 3 архітектури типу Lenet. Розглянемо їх основні характеристики, виконавши декомпозицію 

блоку 2. На рис. 5 наведено декомпозицію діаграми «Вибір архітектури згорткової нейронної 

мережі». 

 

 
 

Рис. 5 – Діаграма IDEF3 «Вибір архітектури згорткової нейронної мережі» (AS-IS) 

 

Архітектура 1 включала вхідний шар, один конволюційний блок з 2 шарів, шар підвибірки 

MaxPooling, шар регуляризації Dropout, 1 щільний шар, шар перетворення розмірності Flatten, 

ще один шар регуляризації та вихідний шар. Відмінності архітектур 2 та 3 полягали у кількості 

конволюційних та щільних шарів, адже усі три запропоновані архітектури були аналогами Lenet. 

Архітектура 2 – 4 конволюційні шари, 1 щільний шар. Архітектура 3 – 6 конволюційних шарів, 

1 щільний шар. Усі вище перелічені найпростіші варіанти архітектури згорткових нейронних 

мереж типу Lenet для розпізнавання зображень символів представлені на рис. 6. 

Саме підпроцес «Вибір архітектури згорткової нейронної мережі» буде потребувати реін-

жинірингу шляхом додавання інших архітектур різних типів для досягнення більшої точності 

розпізнавання рукописного тексту. Це буде розглянуто при побудові аналогічних діаграм для 

варіанту TO-BE. 
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Рис. 6 – Найпростіші варіанти архітектури згорткових нейронних мереж типу Lenet 

 

Після того, як для експерименту було обрано одну або декілька архітектур нейронної ме-

режі із запропонованих, треба дослідити ефективність їх використання. Виконаємо декомпози-

цію цього підпроцесу, що проілюстровано на рис. 7. 

 

 
 

Рис. 7 – Діаграма IDEF3 «Дослідження ефективності використання архітектур ней-

ронних мереж» (AS-IS) 

 

У початковому варіанті планувалося провести наступні дослідження: 

– оцінити точність розпізнавання елементів вибірки; 

– провести дослідження впливу зміни кількості параметрів нейронної мережі на точність 

розпізнавання. 
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У рамках реінжинірингу цього підпроцесу було розширено перелік експериментальних до-

сліджень, які дозволять більш точно оцінити ефективність використання запропонованих архіте-

ктур нейронних мереж. 

Таким чином, реінжинірингу потребують два процеси – «Формування моделі» та «Форму-

вання напису», що буде розглянуто далі. 

Враховуючи недоліки процесів та підпроцесів, викладені вище, було побудовано аналогі-

чні діаграми IDEF0 та IDEF3 для варіанту «TO-BE». Діаграму першого рівня декомпозиції про-

цесу «Методологія розпізнавання рукописних символів» для варіанту «TO-BE» наведено на 

рис. 8. 

 

 
 

Рис. 8 – Діаграма першого рівня декомпозиції процесу «Методологія розпізнавання 

рукописних символів» (TO-BE) 

 

Декомпозиція першого рівня показала, що нову стрілку керуючого впливу «Алгоритм по-

передньої обробки зображення» буде використано для підпроцесу «Формування напису», а нову 

стрілку механізму «Програма налаштування оцінювача» – для блоку «Формування моделі». 

Спершу розглянемо декомпозицію процесу «Формування моделі» з урахуванням заходів з 

реінжинірингу, тобто для варіанту «TO-BE» (рис. 9). 

У порівнянні з першим варіантом було додано наступні стрілки механізмів: «Бібліотека 

Pillow», «Image Data Generator пакету TensorFlow» та «Scikit-Learn» – усе для блоку «Побудова 

набору даних для навчання моделі», а також «Програма налаштування оцінювача» для блоку 

«Вибір архітектури згорткової нейронної мережі». 

Розглянемо, які зміни буде передбачено для блоку «Побудова набору даних для навчання 

моделі».  

У даній роботі для варіанту TO-BE окрім використання загально застосованих наборів 

EMNIST та MNIST було запропоновано створити додатковий набір даних, використавши для 

цього рукописні та курсивні шрифти. У результаті було створено 48 варіацій шрифтів (у тому 

числі з українськими гліфами). Створений набір містив 66 класів літер (по 33 – великі та маленькі 
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відповідно) та 10 класів цифр. До отриманих зображень також застосовували різні види дефор-

мації (масштабування, обертання та нахил, стискання та розтягування тощо), при цьому для ко-

жного символу було згенеровано до 48 зображень. У результаті отримано набір даних з 99 072 

зображень, які було відцентровано та приведено до однакового розміру (28 або 128 пікселів по 

ширині та висоті). Для реалізації такого підходу було використано бібліотеки Pillow та Image 

Data Generator з пакету TensorFlow. Пакет Scikit-Learn, а саме метод train_test_split, було викори-

стано для виділення навчальних та тестових вибірок. 

 

 
 

Рис. 9 – Діаграма IDEF0 «Формування моделі» (TO-BE) 

 

Тепер розглянемо більше детально зміни, що торкнулися блоку «Вибір архітектури згорт-

кової нейронної мережі» (рис. 10). 

 

 
 

Рис. 10 – Діаграма IDEF3 «Вибір архітектури згорткової нейронної мережі» (TO-BE) 

 

У рамках заходів з реінжинірингу крім найпростіших архіетектур 1-3 типу Lenet було до-

дано ще 3 більш складні архітектури. Розглянемо їх детальніше. 
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Архітектура 4 має тип AlexNet і включає 5 конволюційних шарів та 3 шари щільності. Ар-

хітектура 5 також має тип AlexNet, але включає 6 конволюційних шарів та 3 шари щільності. 

Архітектура 6 має 13 конволюційних шарів та 3 шари щільності, а також шари MaxPooling та 

Dropout. Цей варіант архітектури найбільш складний і повторює архітектуру VGG-16 стосовно 

одноканальних зображень. Більш детально варіанти архітектур згорткових нейронних мереж 

типу AlexNet та VGG 16 наведено на рис. 11. 

 

 
 

Рис. 11 – Варіанти архітектури згорткових нейронних мереж типу AlexNet та VGG 16 

 

Також додано новий блок «Дослідження впливу обсягу навчальної вибірки на надійність 

розпізнавання символів» у порівнянні з першим варіантом. Цей підпроцес включає наступні 

кроки: 

– надати оцінку впливу обсягу навчальної вибірки на надійність розпізнавання символів; 

– встановити граничну величину, що забезпечує прийнятну точність розпізнавання при ге-

нерації певної кількості зображень на одну літеру або цифру; 

– надати оцінку впливу збільшення обсягу вибірки та витрати часу при навчанні моделі. 

Архітектура 6, як потім покажуть дослідження, виявиться найкращою за точністю та на-

дійністю розпізнавання тестової вибірки та реальних написів. Для більш повного аналізу резуль-

татів розпізнавання в рамках реінжинірингу було внесено зміни у підпроцес «Дослідження ефе-

ктивності використання архітектур нейронних мереж» (рис. 12).  

Після реінжинірингу вирішено було додати ще два пункти дослідження: 

– провести дослідження впливу кількості настроюваних параметрів (при порівнянні архі-

тектур 1 і 6 – приблизно порядок) на час навчання нейронної мережі; 

– провести дослідження можливості розпізнавання символів при розпізнаванні зображень, 

що не належать до навчальної або тестової вибірки. 
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Рис. 12 – Діаграма IDEF3 «Дослідження ефективності використання архітектур ней-

ронних мереж» (TO-BE) 

 

Після детального розгляду процесу «Формування моделі» для варіанту «TO-BE» перей-

демо до розгляду процесу «Формування напису» після реінжинірингу, в рамках якого пропону-

ється застосування алгоритму попередньої обробки зображення. Такий алгоритм не був перед-

бачений у початковому варіанті, тому було додано ще один рівень декомпозиції підпроцесу «Фо-

рмування напису» (рис. 13). 

 

 
 

Рис. 13 – Діаграма IDEF0 «Формування напису» (TO-BE) 
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У рамках реінжинірингу пропонується застосувати алгоритму попередньої обробки зобра-

ження, який покроково наведений на рис. 13. 

Таким чином, проведене моделювання об’єкта дослідження з використання методології 

IDEF для варіантів «AS-IS» та «TO-BE» після реінжинірингу, який стосувався процесів «Форму-

вання моделі» та «Формування напису». 

Для оцінки ефективності розпізнавання була розроблена тестова програма на Python. За 

допомогою розрахункових даних, отриманих з програми, було побудовано графіки залежності 

точності розпізнавання та величини втрат залежно від кількості епох навчання. Результати нав-

чання моделі наведено на рис. 14 для двох варіантів CNN: архітектури 1 – найпростішої моделі 

типу Lenet, а також архітектури 6 – найбільш складної, аналогу VGG-16. 

 

 
 

Рис. 14 – Результати точності оцінювання та витрат при навчання моделеі типу Lenet 

(архітектура 1) та типу VGG-16 (архітектура 6) 

 

Експериментальні дослідження показали, що усі 6 архітектур CNN під час навчання на ви-

бірці з максимальним обсягом показують точність розпізнавання на рівні 95-99%. Підвищення 

точності розпізнавання досягається шляхом збільшення кількості параметрів CNN при викорис-

танні нейронних мереж більшої глибини. Час обчислень під час навчання нейронної мережі зро-

стає зі збільшенням кількості настроюваних параметрів (при порівнянні архітектур 1 і 6 – приб-

лизно порядок). 

Значна різниця між ефективністю застосування різних архітектур демонструється при роз-

пізнаванні зображень, що не належать до навчальної та тестової вибірки. Характерний приклад 

розпізнавання напису, що містить літери, наведено в табл. 1. Як видно з отриманих результатів, 

100% точності розпізнавання забезпечує архітектура 6. 

Спроба розпізнавання напису, що містить лише цифри, дала ще більш виражений резуль-

тат точності розпізнавання зображення з ізольованими цифрами (табл. 2). 

Помилки розпізнавання зустрічалися і під час використання глибоких архітектур. Приклад 

такий ситуації наведено у табл. 3. Архітектура 6 розпізнала другий символ напису як «Ж», а не 

як «Щ». Можливі також неточності у розпізнаванні малих та великих літер. 

Генерація 116736 зразків для розпізнавання стала граничною величиною, при які досяга-

ється необхідна точність. Зменшення обсягу вибірки веде до суттєвого погіршення точності роз-

пізнавання (наприклад, зменшення вибірки в 4 рази призводить до падіння точності з 100 % до 

40-60%), при цьому збільшення обсягу вибірки вимагає значно більшого часу для навчання мо-

делі. 
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Таблиця 1 

Результати розпізнавання напису з літерами 

Напис на зображенні Архітектура CNN Розпізнано 
Оцінка  

точності 

 
Надпис ( АБіїв) _ 

 

 
Виділені символи _ 

Архітектура 1 ДБІ6 50% 

Архітектура 2 Абіїв 100% 

Архітектура 3 ДБіїв 80% 

Архітектура 4 ДБіїв 80% 

Архітектура 5 Абіїв 100% 

Архітектура 6 Абіїв 100% 

 

Таблиця 2 

Результати розпізнавання напису з цифрами 

Напис на зображенні Архітектура CNN Розпізнано 
Оцінка  

точності 

 
Напис (12345) 

 
Виділені символи 

Архітектура 1 Іг5ц5 20% 

Архітектура 2 Іг3ц5 40% 

Архітектура 3 1г5ц5 40% 

Архітектура 4 123ц5 80% 

Архітектура 5 123ц5 80% 

Архітектура 6 12345 100% 

 

Таблиця 3 

Результати розпізнавання складного напису 

Напис на зображенні Архітектура CNN Розпізнано 
Оцінка точ-

ності 

Напис ( ШЩНТ ) 

 

Виділені символи 

Архітектура 1 ЩШнт 50% 

Архітектура 2 ШШнт 75% 

Архітектура 3 ШЩНТ 100% 

Архітектура 4 ШЖнт 75% 

Архітектура 5 МЖнт 50% 

Архітектура 6 ШЖНТ 75% 

 

Висновки 

Таким чином, у статті проаналізовано використання нейронних мереж різних архітектур 

для розпізнавання ізольованих рукописних символів, а саме українських літер та арабських цифр.  

Дослідження ефективності застосування CNN з 6 різними архітектурами, що належать до 

типів Lenet, AlexNet та VGG-16, показало, що збільшення кількості згорткових шарів дозволяє 

підвищити надійності розпізнавання у переважній кількості випадків. При цьому найвищі пока-

зники точності та надійності розпізнавання досягнуто при використанні CNN найбільш складної 

архітектури типу VGG-16, яка налічувала 13 згорткових і 3 щільні шари. 
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Для навчання моделей додатково використано набір даних з 48 варіантів шрифтів (у тому 

числі з українськими гліфами), побудованих за допомогою набору рукописних і курсивних шри-

фтів із застосуванням бібліотеки Pillow, Image Data Generator та пакету Scikit-Learn. 

Експериментально показано, що використаний у роботі набір даних з 116736 зразків для 

розпізнавання 76 класів цифр та літер, при цьому зазначений обсяг фактично є граничним, який 

дозволяє забезпечити необхідну точність розпізнавання. Експериментально доведено, що змен-

шення обсягу вибірки у 4 рази веде до зменшення точності розпізнавання майже в середньому у 

2 рази, однак негативним наслідком збільшення обсягу вибірки є зростання витрат часу на нав-

чання моделі. 
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ВИКОРИСТАННЯ ХМАРНИХ ТЕХНОЛОГІЙ ДЛЯ АВТОМАТИЧНОЇ 

РОЗСИЛКИ ПОВІДОМЛЕНЬ В TELEGRAM 

 

В статті розглянуто питання автоматизації розповсюдження повідомлень в месе-

нджері Telegram за допомогою хмарних технології. Описано загальну проблему роз-

силки повідомлень декількома каналами. Зроблений огляд останніх досліджень та 

публікацій сучасних технологій обміну повідомленнями в Telegram, проаналізовані бі-

бліотеки, фреймворки та сучасні патерни. Запропоновано методику використання 

потужностей AWS EC2 для створення масштабованого та надійного рішення для 

автоматизованої розсилки повідомлень. Детально описаний процес створення про-

грами за запропонованою методикою. Описано її архітектуру та взаємодію моду-

лів. Архітектура структурована таким чином, щоб інкапсулювати різні функції, ко-

жна з яких служить певній меті в ширшому контексті автоматизованого розпов-

сюдження повідомлень на платформі Telegram. Наводяться характеристики обра-

ного сервісу AWS, обраної операційної системи, мови програмування та використа-

них бібліотек. Продемонстровано використання автоматичного масштабування в 

AWS, що автоматизує налаштування ресурсів на основі попередньо визначених кри-

теріїв та забезпечує ефективне рішення для обробки коливань попиту та підтримки 

оптимальної продуктивності системи. Використані мова програмування Python та 

бібліотека Telethon. Показано взаємодію AWS EC2 з API Telegram та використання 

модуля Asynchronous Message Forwarding для організації обробки декількох каналів 

одночасно. Описані можливості програми – налаштування облікових записів 

Telegram, пошук повідомлень, автоматизована переадресація на кілька каналів та 

інші дії. Показані результати проведених тестувань розробленої програми, що по-

казують, що автоматизація процесу пересилки повідомлень збільшує швидкість їх 

доставки у велику кількість чатів на 120 секунд, а це ефективніше в 40 разів, а її 
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