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Данная статья посвящена разработке методов, алгоритмов и программ, обеспечивающих распознава-
ние рукописных подписей на изображениях. В процессе исследований было определено, что для решения 
поставленной задачи эффективнее использовать нейронные сети. Разработаны две нейронные сети разных 
видов: сверточная нейронная сеть и классическая нейронная сеть. Было проведено исследование различных 
конфигураций разработанных нейронных сетей по следующим параметрам: число слоёв, число нейронов 
в слоях, число связей между нейронами, тип активационной функции, тип алгоритма обучения. Для об-
учения и тестирования нейронных сетей была создана база данных изображений рукописных подписей. 
Наилучшие результаты при обучении и тестировании показала сверточная нейронная сеть, состоящая из 
шести слоев, при использовании активационной функции гиперболический тангенс и алгоритма обучения 
Левенберга – Марквардта. Данная сверточная нейронная сеть легла в основу программного обеспечения для 
распознавания рукописных подписей на изображениях. Разработанное программное обеспечение показыва-
ет высокую вероятность точного распознавания при достаточно высокой скорости работы.
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This article focuses on the development of methods, algorithms and programs for recognition of handwritten 
signatures on images. During the research, that for solve of this task effectively use neural networks it was determined. 
Two different types of neural networks were developed: a convolution neural network and a classical neural network. 
A study of different confi gurations of neural networks on the following parameters was conducted: the number of 
layers, number of neurons in layers, the number of connections between neurons, the type of activation function, 
the type of learning algorithm. The database of handwritten signatures images for training and testing of neural 
networks was created. The best results of training and testing were obtained by using the convolution neural network 
consisting of six layers, using a hyperbolic tangent activation function and the learning algorithm of Levenberg-
Marquardt. This convolution neural network provided the basis for the software to recognize handwritten signatures 
on images. The developed software shows a high probability of accurate recognition of handwritten signatures in 
images at a suffi ciently high speed.
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Распознавание изображений находит 
широкое применение в различных об-
ластях: это может быть классификация 
объектов, распознавание лиц, символов, 
маркировки объектов, автомобильных но-
мерных знаков, отпечатков пальцев и т.д. 
На сегодняшний день данные технологии 
применяются в сотовых телефонах, план-
шетных компьютерах, системах контроля 
доступа к секретным объектам, оператив-
ном поиске в картотеке и т.д. Однако до 
сих пор при решении задач в этой области 
возникает ряд сложных научных и техни-
ческих проблем.

В связи с этим можно предположить, 
что в ближайшем будущем будут актуаль-
ны задачи идентификации и распознавания 
рукописных подписей, т.к. подпись каждого 
человека может являться важным иденти-
фикатором личности. В настоящее время 

не существует программного обеспечения, 
которое решает данную задачу.

Рукописные подписи имеют достаточно 
сложную структуру и мелкую детализацию, всё 
это представляет большую сложность для ре-
шения данной задачи математическими метода-
ми и требует больших вычислительных затрат.

При анализе методов распознавания 
образов на изображениях было решено ис-
пользовать искусственные нейронные сети, 
т.к. они могут выполнять роль классифи-
катора, хорошо моделирующего сложную 
функцию распределения рукописных под-
писей на изображениях, тем самым увели-
чивая точность распознавания по сравне-
нию с остальными методами [1, 2].

Целью работы является разработка ал-
горитма распознавания рукописных подпи-
сей на изображениях, обеспечивающего вы-
сокий процент точного распознавания.
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Разработка сверточной нейронной сети
В процессе анализа эффективности ра-

боты нейронных сетей было предпринято 
реализовать сверточную нейронную сеть 
и классическую нейронную сеть, чтобы 
экспериментально сравнить результаты их 
работы. Разработанные нейронные сети об-
учались и тестировались на одних и тех же 
базах данных изображений.

Архитектура сверточных нейронных се-
тей адаптирована для работы с двумерными 
поверхностями и обеспечивает высокую 
степень инвариантности к пространствен-
ным искажениям входных данных, таких 
как изменение масштаба, смещение, пово-
рот, смена ракурса и т.д. [3].

Входной слой представляет из себя 
плоскость, размеры которой соответству-
ют размеру входного изображения. Скры-
тые слои состоят из набора плоскостей 
и предназначены для выделения характер-
ных признаков из входного изображения. 
Каждый нейрон слоя связан с областью 
нейронов предыдущего слоя (локальные 
рецепторные поля), причём все нейроны 
в плоскости имеют одинаковые веса. Это 
обеспечивает нахождение характерных 

признаков в любом месте изображения 
и уменьшает общее число весовых коэф-
фициентов [4].

С каждым следующим слоем количество 
плоскостей в слоях увеличивается, а их раз-
меры уменьшаются. На каждом следующем 
уровне выделяются все более абстрактные 
признаки классифицируемых объектов [5]. 
Последние слои состоят из простых сигмо-
идальных нейронов, которые проводят фи-
нальную классификацию признаков, выде-
ленных в предыдущем слое.

Проведено исследование различных 
конфигураций сверточной нейронной сети 
по следующим параметрам: число слоёв, 
число плоскостей в слоях, число связей 
между слоями, функции активации нейро-
нов. В ходе экспериментальных исследо-
ваний было установлено, что для решения 
поставленной задачи эффективнее исполь-
зовать сверточную нейронную сеть без 
подвыборочных слоёв, т.к. подвыборочные 
слои могут привести к потере мелких ха-
рактерных признаков рукописных подпи-
сей. Наилучшее качество классификации 
было достигнуто при использовании сети 
с конфигурацией, представленной на рис. 1.

Рис. 1. Архитектура свёрточной нейронной сети для распознавания рукописных подписей: 
1 – входной слой; 2, 3 – сверточные слои; 4, 5 – слои из обычных нейронов

Размер входного слоя – 40 на 80 нейронов, 
что соответствует размеру распознаваемых 
подписей. Второй слой является свёрточным 
и состоит из 8 плоскостей размером 20 на 
40 нейронов. Третий слой также является свер-
точным и состоит из 16 плоскостей размером 
12 на 22 нейронов. Четвертый слой также яв-
ляется сверточным и состоит из 48 плоскостей 

размером 6 на 10 нейронов. Пятый слой состо-
ит из 100 обычных сигмоидальных нейронов. 
Шестой слой является выходным и состоит из 
15 нейронов, соответствующих 15 типам руко-
писных подписей. Размер локального рецеп-
тивного поля равен четырем пикселям.

В табл. 1 представлена конфигурация 
сверточной нейронной сети.

Таблица 1
Конфигурация сверточной нейронной сети

Слой 1 2 3 4 5 6
Число плоскостей 1 8 16 48 100 15
Размер плоскостей 40×80 20×40 12×22 6×10 1 1
Размер рецептивной области 4×4 4×4 4×4 4×4 1 100
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Сверточные слои осуществляют фильтра-

цию изображений прямоугольной маской из 
общих синаптических коэффициентов нейро-
нов. Результат фильтрации после нелинейно-
го преобразования функцией активации ото-
бражается на выходы нейронов [6].

Процесс функционирования нейрона 
сверточного слоя задается выражением

,

где yk
(i,j) – нейрон k-й плоскости свёрточного 

слоя; bk – нейронное смещение k-й плоскости; 
N, M – размер рецептивной области нейрона; 
wk,s,t – элемент матрицы, синаптических коэф-
фициентов; x – выходы нейронов предыдуще-
го слоя;  f – функция активации нейрона.

Постепенно нейронная сеть обучается 
выделять ключевые характеристики руко-
писных подписей в поступающих на вход 
изображениях [7].

Была протестирована работа двух видов 
активационных функций: лог-сигмоидная 
и гиперболический тангенс. Наилучшие 
результаты показала функция гиперболи-
ческий тангенс:

f(x) = tanh(x).

Эта функция имеет ряд преимуществ 
для решения задачи:

● симметричные функции обеспечива-
ют более быструю сходимость;

● функция имеет непрерывную первую 
производную;

● функция имеет простую производную, 
которая может быть вычислена через ее зна-
чение, что дает экономию вычислений [8].

Данная функция имеет интервал 
[–1; +1], соответственно выходные нейро-
ны сети принимают значения в данном ин-
тервале.

Разработка классической
нейронной сети

Для сравнения экспериментальных ре-
зультатов работы сверточной нейронной 
сети была разработана классическая ней-
ронная сеть: многослойный персептрон. 
В процессе разработки классической ней-
ронной сети было проведено исследование 
различных конфигураций сети по следую-
щим параметрам: число слоёв, число ней-
ронов в слоях, число связей между нейро-
нами. Наилучшее качество классификации 
было достигнуто при использовании сети 
с конфигурацией, представленной на рис. 2.

Рис. 2. Архитектура классической нейронной сети для распознавания рукописных подписей:
1 – входной слой; 2 – скрытый слой; 3 – выходной слой

Так как размер изображений рукопис-
ных подписей 40 на 80 пикселей, то со-
ответственно входной слой состоит из 
3200 (40×80) нейронов. Второй слой состо-
ит из 30 нейронов. Выходной слой состоит 
из 15 нейронов, соответствующих 15 типам 
рукописных подписей. Слои являются пол-
носвязными.

В табл. 2 представлена конфигурация 
классической нейронной сети.

В качестве активационной функции ис-
пользовалась функция гиперболический тан-
генс, т.к. она показала наилучшие результаты 
в сравнении с лог-сигмоидной функцией.

Таблица 2
Конфигурация 

классической нейронной сети

Слой 1 2 3
Число нейронов 3200 30 15
Число связей 96000 96450 450

Обучение и тестирование нейронных сетей
Для обучения нейронных сетей была 

создана база данных из 2000 изображений 
рукописных подписей, принадлежащих раз-
ным людям (рис. 3).



1909

ФУНДАМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ    № 11, 2014

ТЕХНИЧЕСКИЕ НАУКИ

Рис. 3. Образцы рукописных подписей из базы данных

Для тестирования сети также была 
создана база данных из 2000 изображе-
ний рукописных подписей. Базы данных 
не содержат повторяющихся изображе-
ний подписей, каждая подпись является 
уникальной.

Данные, которые подаются на вход ней-
ронных сетей, должны быть единообраз-
ны с точки зрения формата и размера. Для 
входных изображений производится проце-
дура предварительной обработки согласно 
следующему алгоритму:

1. Применение сглаживающего фильтра 
с единичной матрицей 3 на 3 пикселя, чтобы 
очистить изображение от шумовых помех.

2. Перевод изображения в черно-бе-
лый формат с указанием минимального 
порога яркости.

3. Центрирование рукописной подписи.
4. Изменение размера полученного изо-

бражения. Размер входных изображений 
приводится к фиксированному значению 40 
на 80 пикселей.

Обучение нейронных сетей произво-
дилось тремя различными алгоритмами: 
Backpropagation, Quickprop, Левенберга-
Марквардта.

Для сверточной нейронной сети лучшее 
качество обучения было достигнуто при ис-
пользовании алгоритма Левенберга – Марк-
вардта (табл. 3). К недостаткам данного алго-
ритма можно отнести долгое время обучения, 
в несколько раз превышающее остальные ал-
горитмы. Число неверно классифицированных 
изображений тестовой выборки равно 32. Вре-
мя распознавания рукописных подписей свер-
точной нейронной сетью составляет 21 мс.

В классической нейронной сети алго-
ритм Левенберга – Марквардта также по-
казал наилучшие результаты в сравнении 
с другими методами, при наибольшем вре-
мени обучения (табл. 4). Число неверно 
классифицированных изображений тестовой 
выборки равно 83 изображением. Время рас-
познавания рукописных подписей классиче-
ской нейронной сетью составляет 40 мс.

Таблица 3
Сравнение алгоритмов обучения сверточной нейронной сети

Алгоритм обучения Погрешность 
при обучении

Погрешность 
при тестировании Число эпох Время обучения 

(часы)
Backpropagation 26,2 % 31,8 % 49 5,1
Quickprop 3,4 % 3,2 % 15 4,8
Левенберга-Марквардта 0,8 % 1,2 % 24 17,7

Таблица 4
Сравнение алгоритмов обучения классической нейронной сети

Алгоритм обучения Погрешность 
при обучении

Погрешность при 
тестировании Число эпох Время обучения 

(часы)
Backpropagation 38,27 % 40,14 % 61 4,5
Quickprop 8,58 % 10,2 % 19 4,1
Левенберга – Марквардта 6,2 % 6,8 % 27 12,3
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Из табл. 3 и 4 видно, что при одинаковых 

алгоритмах обучения и одинаковых обуча-
ющих выборках сверточная нейронная сеть 
показывает лучшие результаты, нежели клас-
сическая нейронная сеть. Поэтому можно 
сделать вывод, что применение классических 
нейросетевых архитектур в данной задаче не-
эффективно по следующим причинам:

● изображения имеют большую размер-
ность, вследствие чего увеличивается раз-
мер нейронной сети, время и вычислитель-
ная сложность процесса обучения;

● игнорируется топология входных дан-
ных. Компоненты входного слоя могут быть 
представлены в любом порядке, без учета 
цели обучения. Однако изображения имеют 
строгую двумерную структуру, в которой 
существует зависимость между простран-
ственно соседними пикселями.

● рукописные подписи каждого человека 
могут быть написаны с искажениями, а клас-
сические нейронные сети достаточно чув-
ствительны к искажениям входного сигнала.

Разработанная сверточная нейронная сеть 
легла в основу программного обеспечения 
для распознавания рукописных подписей.

При распознавании выделенной руко-
писной подписи программная система вы-
водит информацию о её владельце из базы 
данных: «ФИО», «Должность», «Телефон», 
«E-mail», «Фото», «Подпись».

Программная система разрабатывалась 
и тестировалась на процессоре Intel(R) 
Core(TM)2 Quad CPU 3.00 GHz. Про-
цесс реализации программного обеспече-
ния проходил в среде разработки Visual 
Studio 2010 на языке С++.

Заключение
В процессе разработки системы распоз-

навания рукописных подписей было реализо-
вано две нейронных сети: сверточная нейрон-
ная сеть и классическая нейронная сеть. Было 
проведено исследование различных конфигу-
раций нейронных сетей по следующим пара-
метрам: число слоёв, число нейронов в слоях, 
число связей между нейронами, тип актива-
ционной функции, тип алгоритма обучения.

Наилучшее качество распознавания по-
казала сверточная нейронная сеть с при-
менением активационной функции гипер-
болический тангенс и алгоритма обучения 
Левенберга – Марквардта.

Разработанное программное обеспе-
чение показывает вероятность точного 
распознавания рукописных подписей на 
изображениях не менее 98 %. Время распоз-
навания составляет 21 мс.
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