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РОЗПІЗНАВАННЯ РУКОПИСНОГО ТЕКСТУ:  
СУЧАСНІ ПІДХОДИ ТА ВИКЛИКИ

Розпізнавання рукописного тексту є важливою складовою сучасних досліджень у сфері опрацювання тек-
стової інформації. Ця задача охоплює широкий спектр застосувань: від оцифрування історичних документів та 
автоматизації документообігу до збереження культурної спадщини. Особливу актуальність має опрацювання 
багатомовних і старовинних текстів, що характеризуються складністю почерків, пошкодженнями та незвич-
ними шрифтами. Основною проблемою в розпізнаванні рукописного тексту є його варіативність, яка залежить 
від стилю письма, індивідуальних особливостей авторів та мовних особливостей.

Метою статті є аналіз сучасних методів розпізнавання рукописного тексту, заснованих на глибокому навчан-
ні, таких як згорткові нейронні мережі, рекурентні нейронні мережі, багатовимірні мережі, а також транс-
формери. Особлива увага приділена офлайн методам, комбінованим архітектурам і перспективам застосування 
трансформерів для багатомовного та історичного контекстів.

У статті узагальнено ключові досягнення у використанні глибоких нейронних мереж для розпізнавання тек-
сту. Розглянуто підходи до попереднього опрацювання зображень, сегментації тексту, виділення ознак і класи-
фікації, що значно покращують продуктивність систем розпізнавання. Зокрема, комбіновані моделі, що поєд-
нують згорткову нейронну мережу і рекурентну нейронну мережу, показали високу точність навіть за умов 
значної варіативності почерку.

Дослідження трансформерів продемонструвало їхній потенціал у врахуванні глобальних залежностей  
тексту, що є особливо корисним для багатомовних систем. Водночас виявлено, що ці моделі потребують великих 
обчислювальних ресурсів і значних обсягів даних для ефективного навчання.

Узагальнені результати підкреслюють необхідність подальших досліджень для створення універсальних 
адаптивних систем, здатних працювати з текстами різними мовами, стилями і поданих різноманіттям форма-
тів. Це сприятиме розвитку технологій цифрового архівування, автоматизації документообігу та забезпечення 
доступності інформації в сучасному цифровому середовищі.

Ключові слова: розпізнавання рукописного тексту, багатомовні документи, глибоке навчання, трансформе-
ри, історичні документи, механізм уваги, сегментація тексту.
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RECOGNITION OF HANDWRITTEN TEXT:  
MODERN APPROACHES AND CHALLENGES

Handwritten text recognition is a critical component of modern research in the field of text information processing. 
This task encompasses a wide range of applications, from digitizing historical documents and automating document 
workflows to preserving cultural heritage. The processing of multilingual and historical texts is particularly relevant, 
characterized by challenging handwriting styles, damage, and unconventional scripts. The primary issue in handwritten 
text recognition lies in its variability, influenced by writing styles, individual characteristics of authors, and linguistic 
features.

The article aims to analyze modern methods of handwritten text recognition based on deep learning techniques, 
such as Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN, LSTM), Multidimensional LSTM 
(MDLSTM), and Transformers. Special attention is given to offline methods, combined architectures (CNN-RNN), and 
the prospects of applying Transformers in multilingual and historical contexts.

The article summarizes key achievements in the use of deep neural networks for text recognition. It explores 
approaches to image preprocessing, text segmentation, feature extraction, and classification that significantly enhance 
the performance of recognition systems. In particular, combined models like CRNN, which integrate CNN and RNN, have 
demonstrated high accuracy even under conditions of significant handwriting variability.

Research on Transformers has highlighted their potential for capturing global text dependencies, making them 
particularly useful for multilingual systems. However, these models require substantial computational resources and 
large datasets for effective training.

The generalized results emphasize the need for further research to develop universal adaptive systems capable of 
handling texts in various languages, styles, and formats. This would advance the technologies of digital archiving, 
document workflow automation, and information accessibility in the modern digital environment.

Key words: Handwritten text recognition, multilingual documents, deep learning, transformers, historical documents, 
attention mechanism, text segmentation.

Постановка проблеми. Розпізнавання руко-
писного тексту є однією з ключових задач у сфері 
опрацювання текстової інформації. Це важливий 
напрямок досліджень, який охоплює різні аспекти: 
збереження історичних рукописів, електронний 
документообігу, забезпечення доступності інфор-
мації в цифрову епоху. Зокрема, розпізнавання 
рукописного тексту відіграє критичну роль у 
цифровому архівуванні культурної спадщини, де 
потрібно опрацьовувати документи різних епох 
і багатоманіттям мов, що були написані вручну. 
Це завдання особливо актуальне для історичних 
документів, багатомовних архівів та текстів, ство-
рених на основі різних скриптів.

Однак процес розпізнавання рукописного тек-
сту є досить складним. Він відрізняється від розпіз-
навання друкованого тексту своєю варіативністю, 
залежністю від стилю письма, рівня знань автора та 
його індивідуальних особливостей почерку. Додат-
кові труднощі виникають при роботі з історичними 
документами, де текст може бути пошкоджений, 
вицвілий або написаний незвичними шрифтами. 
Багатомовність текстів також додає нових викли-
ків, оскільки необхідно розробляти системи, здатні 
розпізнавати текст різними мовами, враховуючи 
особливості кожного скрипту.

За останнє десятиліття у цій сфері було досяг-
нуто значного прогресу завдяки використанню 
методів глибинного навчання, таких як згорткові 
нейронні мережі, рекурентні нейронні мережі, 
багатовимірні довготривалі короткочасні пам’яті 

та трансформери. Ці методи дозволили створити 
системи, здатні розпізнавати текст із високою точ-
ністю навіть у складних умовах.

Аналіз досліджень. Інструменти розпізна-
вання рукописного тексту поділяється на дві кате-
горії: офлайн та онлайн технології та засоби. Ці 
підходи суттєво відрізняються один від одного, 
виходячи з умов отримання тексту та особливос-
тей його опрацювання. Офлайн розпізнавання 
працює з уже готовими зображеннями тексту, 
зазвичай отриманими шляхом сканування або 
фотографування рукописних документів, тоді 
як онлайн розпізнавання здійснюється в режимі 
реального часу, захоплюючи динамічну інформа-
цію про рух стилуса або пальця під час написання 
(Keysers et al., 2016: 1180–1194).

Офлайн розпізнавання є важливим для багатьох 
застосувань, таких як оцифровування історичних 
рукописів, автоматизація документообігу в адмі-
ністративних установах, збереження культурної 
спадщини тощо. В офлайн розпізнаванні ключо-
вою проблемою є варіативність стилів почерку, 
яка впливає на точність роботи систем. Крім того, 
якість та контрастність зображень можуть суттєво 
відрізнятися, що додає складності у розпізнаванні 
тексту (Kozielski et al., 2014).

Сучасні методи офлайн розпізнавання текстів 
зазвичай поєднують декілька етапів процедури 
опрацювання: попереднє опрацювання зобра-
ження, сегментацію тексту (Kasem et al., 2023) на 
рівні рядків або символів, виділення ознак (Sahare, 
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Dhok, 2017) та остаточне розпізнавання. Для роз-
пізнавання символів використовуються різні алго-
ритми, серед яких найбільш поширеними є глибокі 
нейронні мережі (Al-Taee et al., 2020), особливо 
згорткові нейронні мережі (Mishra, 2020) та реку-
рентні мережі (Hamdani et al., 2014). Офлайн 
системи, побудовані на основі багатовимірних 
моделей «Довга короткочасна пам’ять» (Koerich 
et al., 2003) та комбінованих моделей «Згорткова 
нейронна мережа – Рекурентна нейронна мережа» 
(Palehai, Fanany, 2017), продемонстрували високу 
точність у розпізнаванні тексту різними мовами та 
скриптами, особливо для таких наборів даних, як 
Управління ідентифікацією та доступом та Розпіз-
навання зображень і рукописів для оцінки та сис-
тематизації. (Swaileh, Paquet, 2018).

Попереднє опрацювання зображень є ключо-
вим етапом розпізнавання рукописного тексту, 
оскільки від якості та правильності виконання 
цього процесу залежить продуктивність і точність 
подальших результатів. Сюди входять різнома-
нітні підходи та методи для покращення зобра-
ження, видалення шумів, нормалізації розміру 
символів, а також сегментації тексту.

До основних методів попереднього опрацю-
вання належать такі:

Нормалізація зображення, яка забезпечує 
однорідність вхідних даних. Зображення норма-
лізуються до певного стандартного розміру та 
кольорової палітри (зазвичай відтінків сірого). 
Серед методів нормалізації найчастіше викорис-
товуються адаптивне вирівнювання гістограми 
(Adaptive Histogram Equalization) та алгоритми 
нормалізації розмірів, які підлаштовують зобра-
ження символів під стандартні розміри вхідних 
даних нейронної мережі.

Видалення шуму, яке передбачає видалення 
у зображеннях рукописного тексту різних видів 
шумів, таких як плями, подряпини та інші 
дефекти, особливо в історичних документах (Shi 
et al., 2009). Для видалення шуму застосову-
ються методи фільтрації, зокрема медіанна філь-
трація (Median Filtering), яка ефективно видаляє 
точковий шум, та гаусова фільтрація (Gaussian 
Filtering), що використовується для згладжування 
зображень.

Вирівнювання тексту (деслантінг), що перед-
бачає усунення в рукописному тексті нахилу, що 
ускладнює його розпізнавання, особливо у випад-
ках, коли використовуються методи, чутливі до 
орієнтації символів. Деслантінг випрямляє сим-
воли, що покращує їх розпізнаваність (Scheidl, 
2018). Одним із поширених алгоритмів вирів-
нювання тексту є метод Ланкастера (Lancaster 

Method), який оцінює нахил символів за допо-
могою визначення кутів контурів та підлаштовує 
текст до горизонтальної орієнтації.

Сегментація, яка є одним із ключових проце-
сів, оскільки дозволяє розділити текст на окремі 
структурні одиниці: рядки, слова або символи 

(Алексєєв та ін., 2002) (Зарубенко, 2014). Осно-
вні підходи до сегментації включають методи 
горизонтального та вертикального сканування, де 
проекційні профілі використовуються для вияв-
лення меж рядків та символів (Lecolinet, 1996). 
Більш складні методи, такі як алгоритм «Sliding 
Window», виконують сегментацію за допомогою 
ковзного вікна, яке проходить по всьому зобра-
женню та виділяє фрагменти тексту.

Метою статті є огляд сучасних підходів 
до розпізнавання рукописного тексту, зокрема 
методів, заснованих на глибинному навчанні, 
таких як згорткова нейронна мережа, рекурентна 
нейронна мережа, довга короткочасна пам’ять та 
трансформери. Особливу увагу приділено аналізу 
офлайн методів, комбінованих архітектур, а також 
перспективам застосування трансформерів для 
роботи з багатомовними історичними докумен-
тами. У статті визначено основні виклики, що сто-
ять перед системами розпізнавання, включаючи 
багатомовність, варіативність стилів письма та 
обмеженість даних. Завданням роботи є узагаль-
нення досягнень у цій галузі, висвітлення ключо-
вих тенденцій та підготовка бази для подальших 
досліджень у напрямку створення універсальних 
адаптивних моделей.

Виклад основного матеріалу. У розпізнаванні 
рукописного тексту використовуються різні 
підходи, що еволюціонували з розвитком 
обчислювальної техніки та машинного навчання. 
Основні методи можна розділити на традиційні 
підходи та сучасні методи глибинного навчання.

Традиційні підходи включають методи, що 
грунтуються на прихованих моделях Маркова, 
статистичних моделях, які використовуються для 
розпізнавання послідовностей символів або слів 
на основі ймовірнісних розрахунків. Вони широко 
застосовувалися в системах розпізнавання руко-
писного тексту до появи сучасних методів глибин-
ного навчання. Ці моделі базуються на припущенні, 
що процес генерації тексту можна подати як 
марківський процес зі скінченною кількістю 
станів, кожен з яких має певну ймовірність пере-
ходу до іншого стану та ймовірність емісії пев-
ного символу. У контексті розпізнавання рукопис-
ного тексту ці стани можуть полягати в окремих 
символах, слова або навіть цілих рядках (Marti, 
Bunke, 2001).
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З появою глибинного навчання розпізнавання 
рукописного тексту зробило значний крок вперед. 
Нейронні мережі дозволяють моделювати складні 
залежності та структури рукописних символів, 
не вимагаючи попередньої сегментації тексту на 
окремі символи. Основними методами глибин-
ного навчання, які знайшли широке застосування 
у розпізнаванні рукописного тексту, є згорткові 
нейронні мережі, рекурентні нейронні мережі, 
довготривала короткочасна пам’ять та трансфор-
мери.

Згорткові нейронні мережі є одним із 
найпотужніших інструментів для опрацювання 
зображень. Їхня головна перевага полягає у 
здатності автоматично виділяти ознаки зображень 
різних рівнів (наприклад, контури, кути, форми), 
що дозволяє розпізнавати складні структури, такі 
як рукописні символи. Вони побудовані з шарів 
згорток, пулінгу та повнозв’язаних шарів, які 
використовуються для класифікації зображень 

(Nayab, Arshad, 2021).
У контексті розпізнавання рукописного тек-

сту згорткові нейронні мережі застосовуються 
для виділення ознак із вхідного зображення тек-
сту. Наприклад, метод «LeNet-5» (Michalski, 
Plechawska-Wójcik, 2022) для розпізнавання 
рукописних цифр, запропонований Лекуном та 
його командою, грунтується на використанні 
згорткових шарів для виділення ознак, а потім 
класифікації символів, яка виконується за допо-
могою повнозв’язаних шарів (Bezerra et al., 2017). 
Застосовуючи подібний підхід, сучасні згорткові 
нейронні мережі дозволяють розпізнавати не 
лише окремі символи, але й цілі слова або рядки 
тексту (Szegedy et al., 2014).

Рекурентні нейронні мережі – це тип ней-
ронних мереж, призначений для роботи з 
послідовними даними, такими як текст. Головною 
їх особливістю є здатність зберігати інформацію 
про попередні елементи послідовності та вико-
ристовувати її для розпізнавання наступних 
символів. У контексті розпізнавання рукопис-
ного тексту це означає, що рекурентні нейронні 
мережі можуть враховувати контекст символів, 
що оточують поточний символ, що значно 
підвищує точність розпізнавання.

У розпізнаванні рукописного тексту найчастіше 
використовуються двонаправлені рекурентні 
нейронні мережі (Pham et al., 2013), які опрацьо-
вують послідовність як у прямому, так і в зво-
ротному напрямках. Це дозволяє моделі врахо-
вувати контекст символів як зліва, так і справа 
від поточного символу, що є особливо корисним 
при розпізнаванні слів і рядків тексту. Цей метод 

описав Теодор Блюше, запропонувавши підхід 
«end-to-end», що об’єднує сегментацію рядків, 
розпізнавання кожного рядка та подальше опра-
цювання в єдиний процес. Використовуючи 
нейронні мережі, зокрема рекурентні нейронні 
мережі та механізм з’єднувальної тимчасової кла-
сифікації, модель навчається опрацьовувати цілі 
параграфи тексту без попередньої сегментації на 
рядки. Цей підхід показав кращу продуктивність у 
розпізнаванні рукописних документів у порівнянні 
з традиційними методами.

Проте стандартні рекурентні нейронні мережі 
мають обмежену здатність до запам’ятовування 
тривалих залежностей через проблему зникання 
градієнта. Для розв’язання цієї проблеми було 
запропоновано вдосконалений варіант – довготри-
вала короткочасна пам’ять.

Довготривала короткочасна пам’ять є спеціа-
лізованим типом рекурентних нейронних мереж, 
який розроблено для подолання проблеми зни-
кання градієнта. Довготривала короткочасна 
пам’ять має спеціальні «комірки пам’яті» та меха-
нізми керування потоком інформації (гейти), які 
дозволяють їм запам’ятовувати інформацію на 
довготривалих відрізках послідовності. Це робить 
Довготривала короткочасна пам’ять є ідеальною 
для задач, де контекст відіграє важливу роль, 
наприклад, при розпізнаванні тексту (Hassan et al., 
2023).

У розпізнаванні рукописного тексту вона вико-
ристовується для опрацювання послідовності 
символів або їхніх ознак. Наприклад, в архітек-
турі згорткової рекурентної нейронної мережі, 
яка поєднує обидва проаналізовані мережі, згорт-
кові шари виділяють ознаки зі зображення тексту 

(Ramjon et al., 2023), а довготривала короткочасна 
пам’ять опрацьовує ці ознаки в послідовності, 
розпізнаючи цілі слова або рядки. Цей підхід є 
ефективним для опрацювання текстів із різними 
стилями письма, включаючи багатомовні істо-
ричні документи.

Також популярною модифікацією є двонаправ-
лені нейронні мережі, які опрацьовують послі-
довність як зліва направо, так і справа наліво. Це 
дозволяє враховувати контекст символів як попе-
редніх, так і наступних, що підвищує точність роз-
пізнавання.

Комбіновані підходи, такі як поєднання згорт-
кових нейронних мереж та рекурентних нейрон-
них мереж, стали одними з найбільш успішних 
методів розпізнавання рукописного тексту. Осно-
вна ідея комбінованих моделей полягає у вико-
ристанні переваг кожного з цих типів нейронних 
мереж: Згорткові нейронні мережі добре виді-
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ляють просторові ознаки з зображень, тоді як 
рекурентні нейронні мережі можуть враховувати 
послідовності та контекст символів у тексті. Така 
комбінація дозволяє створити потужні та універ-
сальні системи розпізнавання, здатні працювати 
з різноманітними наборами даних (Markou et al., 
2021).

Комбіновані підходи, які об’єднують обидва 
види мереж, використовуються для розпізнавання 
тексту без необхідності попередньої сегмента-
ції на окремі символи. У цьому підході згорткова 
нейронна мережа опрацьовує вхідне зображення, 
виділяючи високорівневі ознаки, що містять 
інформацію про форми символів, контури та тек-
стуру. Ці ознаки потім передаються в рекурентні 
нейронні мережі (наприклад, Довга короткочасна 
пам’ять або рекурентний блок із гейтовим управ-
лінням), які опрацьовують їх як послідовність, 
враховуючи залежності між різними частинами 
тексту. У такий спосіб модель може одночасно 
враховувати як просторові характеристики симво-
лів, так і їхню послідовність, що суттєво покра-
щує точність розпізнавання.

Однією з найпопулярніших архітектур 
комбінованих моделей є згорткова рекурентна 
нейронна мережа. Вона складається з трьох 
основних компонентів: згорткових шарів, реку-
рентних шарів та механізму класифікації, такого 
як з’єднувальна тимчасова класифікація. 

Згортковий шар є першим компонентом згорт-
кової рекурентної нейронної мережі, який засто-
совуються для опрацювання вхідного зображення 
тексту. Ці шари виділяють різноманітні ознаки, 
що описують локальні структури символів, 
такі як контури, кути, форми та інші характерні 
риси. Зазвичай використовуються кілька згортко-
вих шарів із шарами підвибірки, які зменшують 
розмірність вхідного зображення та виділяють 
найбільш релевантні ознаки. Результатом роботи 
згорткової нейронної мережі є матриця ознак, яка 
містить інформацію про кожен фрагмент вхідного 
зображення.

Матриця ознак із згорткових шарів передається 
до рекурентних шарів, які опрацьовують її як 
послідовність. Найчастіше в комбінованих 
моделях використовуються довгу короткочасну 
пам’ять або двонаправлену довгу короткочасну 
пам’ять. Ці шари враховують залежності між 
ознаками, моделюючи послідовність символів 
та слів у тексті. Наприклад, якщо певна частина 
зображення відповідає літері «T», рекурентний 
шар опрацьовує її, враховуючи контекст сусідніх 
фрагментів, щоб вирішити, чи належить ця літера 
до слова «THE» або «TREE». Двонаправлена 

довга короткочасна пам’ять дозволяє опрацьову-
вати послідовність як у прямому, так і зворотному 
напрямках, що є особливо корисним для враху-
вання контексту з обох боків (Bluche, 2017).

Останнім компонентом згорткової реку-
рентної нейронної мережі є механізм 
класифікації – з’єднувальна тимчасова класифіка-
ція, який дозволяє моделі визначати послідовність 
символів, не вимагаючи попередньої сегментації 
тексту. Він використовує ймовірнісний підхід 
для зіставлення виділених ознак із символами. 
Це особливо корисно при розпізнаванні рукопис-
ного тексту, оскільки дозволяє моделі працювати з 
різною довжиною слів та символів. Завдяки цьому 
механізму модель може вирішити, які фрагменти 
ознак відповідають певним символам, та обрати 
найбільш ймовірну послідовність розпізнавання 

(Swaileh et al., 2017).
Трансформери – це один із найсучасніших та 

найпотужніших підходів у галузі опрацювання 
природної мови та розпізнавання рукописного 
тексту. Вперше запропоновані Васвані та його 
колегами у 2017 році, трансформери стали осно-
вою багатьох передових систем розпізнавання 
завдяки своїй здатності ефективно опрацьову-
вати послідовні дані та враховувати глобальні 
залежності у тексті (He et al., 2016) (Porwal et al., 
2022). Головною особливістю трансформерів 
є механізм уваги (Attention Mechanism), який 
дозволяє моделі зосереджуватися на найбільш 
важливих частинах вхідної послідовності при 
опрацюванні кожного символу або слова.

Архітектура трансформера складається з двох 
основних компонентів: енкодера та декодера. 
Кожен із цих компонентів містить кілька шарів 
самоуваги та повнозв’язаних шарів, що дозволяє 
моделі ефективно опрацьовувати послідовності 
будь-якої довжини. 

 Енкодер приймає вхідні дані (наприклад, 
зображення тексту або послідовність символів) та 
перетворює їх у високорівневі ознаки. Він склада-
ється з кількох шарів, кожен із яких містить само-
увагу та нормалізацію. Самоувага дозволяє моделі 
визначати, які частини вхідної послідовності є 
найбільш важливими для поточного символу, вра-
ховуючи глобальний контекст. Це дає можливість 
енкодеру вивчати складні залежності між симво-
лами та словами у всьому тексті.

Декодер відповідає за генерування вихідної 
послідовності (наприклад, розпізнаного тексту). 
Він приймає високоуровневі ознаки, які виходять 
з енкодера, та застосовує до них багатошаровий 
механізм уваги. На відміну від енкодера, декодер 
має додатковий механізм уваги, що працює з вхід-
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ними ознаками з енкодера, дозволяючи врахову-
вати як локальний, так і глобальний контекст під 
час генерації кожного символу.

Ключовим компонентом трансформерів є меха-
нізм уваги. На відміну від рекурентних мереж, які 
опрацьовують послідовності послідовно (крок 
за кроком), трансформери дозволяють моделі 
«бачити» всю послідовність відразу. Це дозволяє 
опрацьовувати дані паралельно, суттєво підви-
щуючи швидкість опрацювання великих обсягів 
тексту. Механізм уваги дозволяє кожному сим-
волу або слову в тексті впливати на опрацювання 
інших символів, оцінюючи вагу кожного елемента 
послідовності.

Математично, механізм уваги працює шляхом 
обчислення ваги важливості для кожного елемента 
послідовності. Ці ваги визначаються шляхом 
зіставлення вхідних ознак, що дозволяє кожному 
символу взаємодіяти з усіма іншими символами 
в тексті. У результаті модель може сфокусуватися 
на тих частинах послідовності, які найбільш реле-
вантні для поточного завдання.

Оскільки трансформери не мають внутрішньої 
послідовності, як це властиво рекурентним мере-
жам, для врахування порядку символів викорис-
товується метод позиційного кодування. У цьому 
методі до кожного символу або ознаки додаються 
значення, які вказують на їхню позицію в послі-
довності. 

Завдяки своїй здатності опрацьовувати складні 
залежності між символами та словами, трансфор-
мери стали одним із найефективніших методів 
розпізнавання рукописного тексту. Вони дозво-
ляють враховувати як локальні (форму символів), 
так і глобальні (контекст слова або фрази) залеж-
ності, що особливо корисно для багатомовного 
розпізнавання та обробки текстів із неоднорідною 
структурою. 

Одним із прикладів успішного застосування 
трансформерів у розпізнаванні рукописного тек-
сту є модель розпізнавання рукописного тексту за 
допомогою трансформерів, яка була розроблена 
для розпізнавання арабського рукописного тексту. 
Вона використовує багатошаровий механізм уваги 
для обробки послідовності символів та генерує 
вихідний текст, враховуючи глобальні контексти. 
Цей підхід дозволяє моделі адаптуватися до різ-
них стилів письма та враховувати контекст, підви-
щуючи точність розпізнавання (Chan et al., 2024).

Інший підхід включає поєднання трансформе-
рів із функцією втрат з’єднувальної тимчасової 
класифікації, яка дозволяє моделі зіставляти вхідні 
ознаки з вихідними символами без попередньої 
сегментації тексту. У цьому випадку трансформери 

застосовуються для виділення ознак та моделю-
вання послідовності, а з’єднувальної тимчасової 
класифікації використовується для визначення 
оптимального шляху розпізнавання. Цей підхід 
використовується для обробки як рукописного, так 
і друкованого тексту, досягаючи високої точності у 
великих наборах даних (Carbune et al., 2019).

Трансформери мають ряд переваг перед 
іншими моделями глибокого навчання. По-перше, 
вони можуть враховувати глобальні залежності 
в тексті, що дозволяє їм розпізнавати складні 
структури та патерни, характерні для різних мов 
та стилів письма. По-друге, завдяки паралельній 
обробці послідовностей, трансформери працю-
ють з великими текстами швидше, ніж рекурентна 
нейронна мережа або довга короткочасна пам’ять.

Однак трансформери мають і деякі обмеження. 
Найголовніше з них – це їхня потреба у великій 
кількості обчислювальних ресурсів та даних для 
ефективного навчання. Крім того, хоча трансфор-
мери можуть враховувати глобальні залежності, 
іноді вони недостатньо ефективні для опрацю-
вання дрібних деталей символів, що характерно 
для рукописного тексту з високою варіативностю.

Висновки. Розпізнавання рукописного тек-
сту залишається однією з ключових задач у сфері 
опрацювання текстової інформації, яка поєднує 
виклики варіативності почерків, багатомовності 
та обмеженості доступних даних. Сучасні методи 
глибинного навчання, такі як згорткові нейронні 
мережі, рекурентні мережі та трансформери, про-
демонстрували значний прогрес у вирішенні цих 
проблем. Зокрема, комбіновані архітектури згорт-
кова нейронна мережа – рекурентна нейронна 
мережа та згорткова рекурентна нейронна 
мережа, а також трансформери із механізмом 
з’єднувальної тимчасової класифікації забезпечу-
ють високу точність навіть для складних багато-
мовних і історичних текстів.

Попри це, існують невирішені виклики, 
пов’язані із залежністю моделей від великих 
обсягів даних і обчислювальних ресурсів, а також 
з потребою у вдосконаленні опрацювання дрібних 
деталей символів. Для подальшого розвитку цієї 
галузі важливими є дослідження універсальних 
адаптивних моделей, здатних враховувати 
локальні та глобальні контексти тексту, а також 
інтеграція сучасних методів збереження і оцифру-
вання культурної спадщини.

Таким чином, розпізнавання рукописного тек-
сту є перспективним напрямком, що має значний 
потенціал для розв’язання завдань цифрового 
архівування та забезпечення доступності інфор-
мації у сучасному світі.
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