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Аннотация 
Введение. Рассматривается проблема автоматического распознавания текста на изображениях, в частности 
задача извлечения информации о глубинах с лоцманских карт. Актуальность данной задачи обусловлена 
необходимостью автоматизации обработки больших объемов картографических данных для построения карты 
глубин, пригодной для математического моделирования гидродинамических и гидробиологических процессов. 
Целью работы является разработка программного средства (ПС) LocMap, предназначенного для автоматического 
обнаружения и распознавания значений глубин, представленных в виде чисел на изображениях лоцманских карт.
Материалы и методы. В работе использованы методы глубокого обучения, а именно сверточные нейронные 
сети ResNet для извлечения признаков, алгоритм дифференцируемой бинаризации DB для обнаружения текста и 
архитектура Scene Text Recognition with a Single Visual Model (SVTR) для распознавания текста. 
Результаты исследования. Разработанное ПС позволяет загружать изображения лоцманских карт, выполнять 
предобработку, обнаруживать и распознавать значения глубин, выделять их на изображении и сохранять 
результаты в текстовый файл. Результаты тестирования показали, что разработанная система обеспечивает 
высокую точность распознавания значений глубин на лоцманских картах.
Обсуждение и заключение. Полученные результаты демонстрируют практическую значимость разработанного 
решения для автоматизации обработки лоцманских карт.
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Abstract
Introduction. This study addresses the problem of automatic text recognition in images, specifically the extraction of depth 
information from pilot charts. The relevance of this task is driven by the need to automate the processing of large volumes 
of cartographic data to create depth maps suitable for mathematical modelling of hydrodynamic and hydrobiological 
processes. The objective of this work is to develop the software tool LocMap, designed for the automatic detection and 
recognition of depth values represented as numbers on pilot chart images.
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Materials and Methods. The study employs deep learning methods, including convolutional neural networks (ResNet) 
for feature extraction, the Differentiable Binarization (DB) algorithm for text detection, and the Scene Text Recognition 
with a Single Visual Model (SVTR) architecture for text recognition.
Results. The developed software allows users to upload pilot chart images, perform preprocessing, detect and recognize 
depth values, highlight them in the image, and save the results in a text file. Testing results demonstrated that the system 
ensures high accuracy in recognizing depth values on pilot charts.
Discussion and Conclusion. The obtained results highlight the practical significance of the developed solution for 
automating the processing of pilot charts.
Keywords: text recognition, pilot charts, depth, deep learning, convolutional neural networks, differentiable binarization 
algorithm, Single Visual Model
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Введение. В современном мире наблюдается стремительный рост объема информации, представленной в 
виде изображений. Это обуславливает необходимость разработки эффективных методов автоматизированного 
извлечения и анализа данных, содержащихся на изображениях. Одной из важных задач в этой области является 
распознавание текста с изображений (Optical Character Recognition, OCR), которое находит широкое применение 
в различных сферах, включая оцифровку документов, автоматическое распознавание номерных знаков и анализ 
картографических данных.

Получение данных на основе обработки изображений, в том числе полученных со спутников, приобретает все 
большее значение для моделирования процессов, происходящих в сложных природных системах. Остро стоит 
вопрос получения исходной информации для математических моделей гидродинамики и гидробиологии [1] и 
уточнения параметров этих моделей [2]. Разработка методов обработки спутниковых снимков Земли позволяет 
получать исходные данные для прогнозного моделирования процессов, происходящих в водных объектах, в 
частности, Азовском и Черном морях [3].

Лоцманские карты представляют собой особый вид карт, содержащих подробную информацию о водных 
бассейнах и предназначенных для обеспечения безопасной навигации судах. Одной из ключевых задач при работе с 
лоцманскими картами является определение глубин, которые, как правило, представлены на картах в виде обычных 
чисел и чисел с нижним индексом. Традиционные методы обработки лоцманских карт, основанные на ручном 
анализе, являются очень трудоемкими, с высокой вероятностью возникновения ошибки. В связи с этим актуальной 
задачей является разработка автоматизированных методов распознавания значений глубин на лоцманских картах.

Целью данной работы является разработка программного средства для автоматического обнаружения 
и распознавания значений глубин на лоцманских картах с использованием методов глубокого обучения. Для 
достижения этой цели были поставлены следующие задачи:

• провести анализ существующих методов распознавания текста на изображениях;
• собрать и подготовить обучающую выборку изображений лоцманских карт;
• разработать алгоритм аугментации данных для повышения устойчивости модели к различным искажениям;
• разработать и обучить модель для обнаружения и распознавания значений глубин;
• разработать программное средство с удобным пользовательским интерфейсом;
• провести тестирование и оценку качества работы разработанного программного средства. 
Материалы и методы 
Описание набора данных. В настоящей работе использовался набор данных, состоящий из 1590 изображений 

лоцманских карт Азовского и Черного морей. Изображения были получены из открытых источников в сети 
Интернет. Изображения имеют разрешение 400×300 пикселей и представляют собой участки морей с указанием 
глубин, фарватера, береговой линии и других навигационных объектов. На рис. 1 представлен пример изображения 
лоцманской карты из набора данных.

Для обучения модели были выделены следующие элементы, подлежащие распознаванию: числовые значения 
глубин, представленные арабскими цифрами, и числовые значения с нижним индексом, обозначающим десятые 
доли метра. Элементы, не являющиеся значениями глубин, например, обозначения береговой линии, названия 
объектов, километровые отметки, не подлежали распознаванию.

Разметка данных. Разметка данных выполнялась вручную с использованием программного обеспечения 
PPOCRLabel. Выделялись элементы, подлежащие распознаванию, и им присваивалась соответствующая метка 
в виде числа, например, «10» или «12.4». Всего было размечено 1590 изображений, содержащих около 12500 
значений глубин. На рис. 2 представлен пример разметки изображения лоцманской карты.

В процессе разметки были выявлены следующие сложности: низкое качество некоторых изображений, 
плотная компоновка объектов на карте, обрезанные части значений глубин.

https://rscf.ru/project/22-71-10102/
https://doi.org/10.23947/2587-8999-2025-9-1-52-60
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Рис. 1. Лоцманская карта (карта глубин)

Рис. 2. Разметка данных на изображении

Аугментация данных. Для повышения устойчивости модели к различным искажениям и увеличения объема 
обучающей выборки был применен алгоритм аугментации данных. Аугментация включала следующие методы [4]:

• масштабирование (размер изображений изменялся в 0,8–1,2 раза с сохранением пропорций);
• сдвиг (изображения сдвигались по горизонтали и вертикали на случайное количество пикселей в диапазоне 

от –50 до +50 пикселей);
• применение фильтров (использовались фильтры размытия по Гауссу и усиление резкости).
На рис. 3 представлены примеры аугментированных изображений.

Рис. 3. Примеры аугментации изображений

0

50

100

150

200

0 50 100 150 200 250 300

Исходное изображение
0

50

100

150

200

0 50 100 150 200 250 300
Размытое изображение

Масштабированное 
и переведенное изображение

Заостренное изображение
0

50

100

150

200

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

0

50

100

150

200



Рахимбаева Е.О. и др. Автоматическое распознавание значений глубины ...

55

Архитектура модели обнаружения. Для обнаружения текста на изображениях лоцманских карт был исполь-
зован алгоритм дифференцируемой бинаризации (DB), представленный на рис. 4. DB является современным 
методом обнаружения текста, основанным на сегментации и позволяющим эффективно выделять области текста 
на фоне с динамическим порогом. Преимущество DB заключается в использовании дифференцируемой функции 
бинаризации, что позволяет обучать сеть end-to-end и получать более точные результаты по сравнению с традици-
онными методами, основанными на фиксированном пороге бинаризации. Основополагающее различие с другими 
решениями заключается в том, что у DB есть карта порогов и она предсказывает порог для каждой точки пикселя 
на изображении с помощью нейронной сети, а не назначает фиксированное значение. Таким образом, DB лучше 
различает фон и передний план текста.

Алгоритм DB применяет дифференцируемую бинаризацию, которая аппроксимирует ступенчатую функцию 
обычной бинаризации. Для этого используется следующая формула:
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   — приблизительная бинарная карта; k — коэффициент усиления, равный 50; P — карта вероятностей; T — 

пороговая карта, полученная из сети.
Эта приблизительная функция бинаризации является дифференцируемой, поэтому может быть оптимизиро-

вана вместе с сегментационной сетью в период обучения. Дифференцируемая бинаризация с адаптивными поро-
говыми значениями может помочь не только отличить текстовые области от фона, но и отделить тесно связанные 
экземпляры текста [5, 6].

Рис. 4. Архитектура дифференцируемой бинаризации

Сети ResNet и Differentiable Binarization Feature Pyramid Network (DBFPN) извлекают особенности из входно-
го изображения, которые затем объединяются для формирования признака, имеющего четверть размера исходно-
го изображения. Для получения карты вероятностей и пороговой карты применяется сверточный слой. Далее, на 
основе формулы (1), создается бинарная карта, а затем, с использованием постобработки DB, выделяется контур.

Алгоритм обнаружения текста с помощью дифференцируемой бинаризации можно описать следующим образом:
Шаг 1. Извлечение признаков. Входное изображение подается в сеть, например, ResNet, которая извлекает 

признаки на разных уровнях пирамиды (1/2, 1/4, 1/8, 1/16, 1/32) по отношению к масштабу входного изображения.
Шаг 2. Объединение признаков. Извлеченные признаки последовательно увеличиваются до одного масштаба 

и объединяются. После объединения они проходят через 3×3 свёрточных слоя и повторные операции увеличения 
масштаба для создания единого признака (F).

Шаг 3. Предсказание карт. Признак F используется для предсказания карты вероятностей (P) и карты порогов (T).
Шаг 4. Дифференцируемая бинаризация (DB). Карты вероятностей (P) и порогов (T) используются для вы-

числения приблизительной бинарной карты (
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 ) с помощью функции дифференцируемой бинаризации. Это по-

зволяет оптимизировать процесс бинаризации вместе с обучением сети сегментации.
Шаг 5. Формирование ограничительных рамок. В период вывода текстовые ограничительные рамки могут 

быть легко получены из приблизительной бинарной карты (
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,
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B
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 ) или карты вероятностей (P) с использованием 

модуля формирования рамок.
Использование дифференцируемой бинаризации для обнаружения текста на картографических изображениях 

позволяет создать эффективную и точную систему, способную работать в реальных условиях с разнообразными 
и искаженными данными. Этот подход обеспечивает высокую гибкость и адаптивность модели, что является 
ключевым фактором для успешного распознавания текстовых элементов на картографических изображениях [7].

Общая выборка из 1590 изображений была разделена на обучающую (1272 изображения) и валидационную 
(318 изображений) выборки.

Для архитектуры DB (на базе ResNet-34) в качестве алгоритма обнаружения была использована модель DB++ 
с модулем DBFPN для извлечения признаков и головной модуль DBHead. Потери рассчитывались с помощью 
комбинированной функции DBLoss, включающей DiceLoss с весами α=5 и β=10. Также применялся механизм 
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онлайн-хард-майнинг (Online Hard Example Mining, OHEM) с коэффициентом 3. Он выбирает только сложные приме-
ры из мини-батча для расчёта градиентов, пропуская лёгкие, чтобы модель сосредоточилась на более сложных случаях.

Параметры обучения включали:
• оптимизатор Adam с β1=0,9 и β2=0,999;
• косинусное снижение скорости обучения (начальное значение 0,0005) с двумя эпохами для разогрева;
• регуляризация L2 с коэффициентом 0;
• размер батча — 8;
• общее число эпох — 21.
Во время тренировки использовались метрики оценки качества, такие как Hmean, которые вычислялись каж-

дые 7 эпох. Изображения были растянуты до размера 960×960 пикселей, согласно свойству архитектуры DB (раз-
решения изображений должны быть кратны 32) [8].

Архитектура модели распознавания. Для распознавания обнаруженных значений глубин была выбрана архи-
тектура SVTR (Single Visual Model for Scene Text Recognition), представленная на рис. 5. SVTR представляет со-
бой инновационный подход к распознаванию текста, в котором традиционная последовательная модель заменена 
на единую визуальную модель, что повышает эффективность и скорость работы [9].

Рис. 5. Архитектура SVTR

Основные компоненты и этапы:
• Input (входное изображение с размерами H×W×3);
• Patch Embedding (разделяет входное изображение на небольшие патчи (участки) и преобразует их в вектор-

ные представления). К выходу Patch Embedding добавляется Position Embedding, чтобы передать информацию о 
позиции каждого участка на изображении;

• Stage 1, Stage 2, Stage 3 (три этапа обработки, каждый из которых включает блоки смешивания (Mixing 
Blocks) и объединения (Merging)). В каждом блоке смешивания происходит объединение локальной и глобальной 
информации. Это позволяет модели учитывать мелкие детали (например, текстуры, края), а также общую струк-
туру или контекст (глобальные признаки) изображения. Например, для понимания, что изображено на фотогра-
фии, важно учитывать расположение объектов относительно друг друга;

• Fully Connected (заключительный полносвязный слой, который выдает предсказание) [10].
Архитектура SVTR основана на принципе токенизации изображений по частям. Изображение значения глубины 

разбивается на небольшие 2D патчи, называемые «компоненты символов». Далее, иерархические каскады рекуррент-
но применяют операции смешивания, объединения и комбинирования на уровне этих компонентов [11]. В архитек-
туре используются блоки глобального и локального смешивания для восприятия как межсимвольных, так и внутри-
символьных паттернов, что позволяет получить многоуровневое восприятие компонентов символов. Распознавание 
символов происходит с помощью простого линейного предсказания в конце сети. SVTR состоит из трехкаскадной 
сети, высота которой прогрессивно уменьшается, что способствует эффективному извлечению признаков [12].

Для обучения модели SVTR авторы использовали выборку из 12495 изображений значений глубин. Выборка 
была разделена на обучающий (8747 изображений) и валидационный (3748 изображений) наборы. Модель обуча-
лась с использованием оптимизатора AdamW с весом распада 0,05. Начальная скорость обучения была установ-
лена на уровне 0.00005 с использованием косинусной стратегии изменения скорости обучения (Cosine Learning 
Rate Scheduler) и линейной фазой разогрева (warm-up) в течение 2 эпох. Размер пакета (batch size) составлял 
256 изображений. Общее количество эпох обучения было установлено равным 50. Размер входного изображения 
для сети SVTR составлял 48x36 пикселей [13].
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В качестве функции потерь использовалась CPPDLoss (Character Position and Pixel Distance Loss). Функция 
потерь CPPDLoss специально разработана для задач распознавания и учитывает как точность распознавания сим-
волов, так и их позиционное соответствие. 

Разработанное программное средство LocMap выполняет следующие функции:
• загрузка изображений (пользователь загружает изображение лоцманской карты в форматах png, jpeg, bmp);
• предобработка изображений (преобразование в оттенки серого и бинаризация изображений, применяя метод 

пороговой обработки);
• обнаружение текста (с помощью алгоритма DB выполняется обнаружение областей текста на изображении);
• распознавание текста (обнаруженные области текста передаются на вход модели SVTR для распознавания 

значений глубин);
• вывод результатов (распознанные значения глубин выделяются на исходном изображении и выводятся в от-

дельном окне);
• сохранение результатов (пользователь может сохранить изображение с выделенными значениями глубин, а 

также текстовый файл с распознанными значениями и их координатами на изображении). 
Результаты исследования 
Оценка качества обнаружения и распознавания. Для оценки качества обнаружения использовались следу-

ющие метрики:
• точность (precision) — доля правильно распознанных значений глубин среди всех обнаруженных значений;
• полнота (recall) — доля правильно распознанных значений глубин среди всех значений глубин, присутству-

ющих на изображении;
• гармоническое среднее (hmean) — среднее гармоническое точности и полноты, сбалансированная метрика, 

учитывающая обе характеристики.
В результате обучения модели обнаружения глубин на 18 эпохе были получены лучшие значения метрик, 

которые представлены в таблице 1.

Таблица 1

Лучшие значения метрик модели обнаружения

Метрика Значение
precision 90,89 %

recall 82,66 %
hmean 86,58 %

Для оценки качества распознавания использовалась метрика RecMetric, основной показатель которой — точ-
ность (accuracy). Также использовалась метрика редактирования (Norm Edit Distance, norm_edit_dis), которая из-
меряет степень совпадения между предсказанным текстом и эталонным (размеченным) текстом. В процессе об-
учения сохранялась модель, показавшая наилучшую точность на валидационном наборе данных для дальнейшего 
использования в задачах инференса.

Модель распознавания на 39-й эпохе показала лучшие результаты, которые представлены в таблице 2.

Таблица 2

Лучшие значения метрик модели распознавания

Метрика Значение
accuracy 95,03 %

norm_edit_dis 97,60 %

Примеры работы программного средства. Для взаимодействия пользователя с программным средством 
LocMap было реализовано четыре кнопки, представленные в нижней части окна:

• «Открыть»;
• «Сохранить изображения»;
• «Сохранить значения»;
• «Перераспознать».
После открытия файла с изображением и выполнения распознавания на экране, в соответствующих областях 

отображается результат работы программного средства, представленный на рис. 6. Это список распознанных зна-
чений глубин и координаты точек, в которых определены эти значения. Полученные значения и их координаты 
сохраняются в файле с расширением .txt.
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Рис. 6. Результат работы ПС 

В программном модуле LocMap есть возможность получить значение глубины в выбранной точке на изобра-
жении, что продемонстрировано на рис. 7.

Рис. 7. Глубина в выбранной точке

Обсуждение и заключение. Полученные результаты демонстрируют, что разработанное программное сред-
ство LocMap обеспечивает высокую точность распознавания значений глубин на лоцманских картах. Наилучшие 
результаты достигаются при распознавании значений, расположенных в открытых областях карты с хорошей кон-
трастностью и четкой типографикой. Сложности возникают при распознавании значений, размещенных вблизи 
сложных графических элементов, таких как изолинии, маркеры или текстовые аннотации.

Преимуществом разработанного метода является использование современных алгоритмов глубокого обучения, 
таких как DB, ResNet и SVTR, которые позволяют эффективно обнаруживать и распознавать текст на изображениях 
с различными искажениями. Использование аугментации данных позволило повысить устойчивость модели к раз-
личным вариантам написания чисел, изменениям масштаба и ориентации и наличию шумов на изображении.

Несмотря на высокую точность распознавания, разработанное программное средство LocMap имеет ряд ограни-
чений. Одним из основных факторов является зависимость от качества разметки данных. Ошибки или неточности 
в разметке могут приводить к неправильному обучению модели, что особенно критично для сложных текстовых 
регионов на лоцманских картах. Ещё одним ограничением является вычислительная сложность метода, связанная с 
использованием глубоких нейронных сетей. В частности, ресурсоёмкие этапы обработки данных и вычисления за-
трудняют применение метода в реальном времени на устройствах с ограниченными вычислительными мощностями.

Следующим шагом исследования планируется построение карты глубин Азовского и Черного морей с ис-
пользованием алгоритма, предложенного в работе [14]. Этот алгоритм использует решение уравнения, использу-
емого для получения схем высокого порядка точности для уравнения Лапласа. Использование данного алгоритма 
позволит интерполировать поверхность дна с помощью достаточно плавных функций. Это повысит точность 
моделирования гидродинамических и гидробиологических процессов за счет построения расчетной сетки, соот-
ветствующей текущим картографическим данным [15].

Проведенные эксперименты показали, что разработанная система обеспечивает высокую точность распозна-
вания. Полученные результаты демонстрируют практическую значимость разработанного решения для автомати-
зации обработки лоцманских карт.

В качестве перспектив дальнейших исследований можно рассматривать следующие направления: расшире-
ние набора данных, улучшение алгоритмов обнаружения и распознавания текста, интеграция с ГИС-системами, 
распознавание других элементов лоцманских карт и построение рельефа дна на основе полученных глубин и 
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их координат. Областью применения разработанного программного обеспечения является математическое моде-
лирование гидродинамических и гидробиологических процессов водных объектов. Применение разработанных 
методов распознавания поможет строить расчетные сетки на основе актуальной картографической информации.
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