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*
 

Одним из основных факторов, существенно затрудняющих понимание, перевод и 

анализ текстов, полученных при автоматическом распознавании речи или оптическом 

распознавании изображений текстов, являются содержащиеся в них искажения в виде 

ошибочных символов, слов и словосочетаний. Наиболее характерными ошибками систем 

распознавания являются: – замена слова на похожее по звучанию или графическому напи-

санию; – замена нескольких слов на одно; – замена одного слова несколькими; – пропуск 

слов; – вставка или удаление коротких слов (в т.ч. предлогов и союзов). В результате рас-

познавания получается текст, имеющий искажения и состоящий, в основном, из словарных 

слов, в том числе и в местах искажений. При большом количестве искажений тексты 

становятся практически нечитаемыми. Автоматическая обработка таких текстов весь-

ма затруднительна, хотя эта задача является актуальной как для русского, так и для дру-

гих распространенных языков. Программные средства коррекции, хорошо работающие при 

малых искажениях в тексте, в случае текстов с высоким уровнем искажений, вне зависи-

мости от их происхождения, показывают неудовлетворительные результаты. Это дела-

ет необходимым разработку самостоятельных подходов к коррекции искаженных тек-

стов. Предложен новый многоэтапный метод коррекции искаженных текстов, основан-

ный на последовательном определении ошибок и исправлении искаженных текстов. Иска-

женными считаются несловарные словоформы и словоформы, вероятность появления 

которых в тексте в соответствии с выбранной вероятностной моделью меньше заданно-

го порога. После установки признака искаженности для отдельных слов происходит рас-

пространение этого признака на их сочетания, т.е. выделяются искаженные фрагменты 

текста. Для них строится список возможных вариантов слов, в который попадают толь-

ко те словоформы из словаря, которые находятся от исследуемого слова на определенном 

расстоянии Левенштейна. Скорректированный текст из вариантов слов получается в 

результате поиска наиболее вероятной цепочки словоформ. Метод коррекции состоит из 

нескольких этапов, на каждом этапе корректируются лишь те фрагменты текста, кото-

рые остались искаженными после предыдущего этапа коррекции. Метод позволяет за-

метно повысить качество (точность) коррекции. В проведенных экспериментах качество 

коррекции в терминах F1-меры для средне искаженных текстов повысилось на 9 %, а для 

сильно искаженных текстов – на 7.7 %. 

Коррекция текста; искаженный текст; исправление ошибок в тексте; модель язы-

ка; расстояние Левенштейна; F1-мера. 
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MULTI-PASS METHOD FOR AUTOMATIC CORRECTION OF DISTORTED 

TEXTS 

One of the main factors that significantly complicate the understanding, translation and 

analysis of texts obtained by automatic speech recognition or optical recognition of text images 

are the distortions contained in them in the form of erroneous characters, words and phrases.  

The most typical errors of recognition systems are: – replacement of a word with a similar sound-

ing or graphic spelling; – replacing several words with one; – replacement of one word with sev-

eral; – skipping words; – insertion or deletion of short words (including prepositions and conjunc-

tions). As a result of recognition, a text is obtained that has distortions and consists mainly of dic-

tionary words, including in places of distortion. With a large amount of distortion, the texts be-

come almost unreadable. Automatic processing of such texts is very difficult, although this task is 

relevant both for Russian and for other common languages. Correction software that works well at 

low distortions in the text, in the case of texts with a high level of distortion, regardless of their 

origin, show unsatisfactory results. This makes it necessary to develop independent approaches to 

correcting distorted texts. A new multi-pass method for correction of distorted texts based on se-

quential error identification and correction of distorted texts is proposed. Non-dictionary word 

forms and word forms which occurrence probability in the text in accordance with the selected 

probabilistic model is less than a preset threshold are considered to be distorted. After setting of 

the distortion sign for individual words, this sign is spread to their combinations, i.e. distorted text 

fragments are extracted. A list of possible word variants which includes only those word forms 

from the dictionary that are located at a certain Levenshtein distance from the word under study is 

built for them. The corrected text from word variants is obtained by searching for the most proba-

ble chain of word forms. The correction method consists of several passes, at each pass only those 

fragments of the text are corrected that remained distorted after the previous pass of correction. 

The method allows to increase significantly the quality (accuracy) of the correction. In the carried 

out experiments the quality of correction in terms of the F1-measure for moderately distorted texts 

has been increased by 9 %, and for highly distorted texts – by 7.7 %. 

Language model; automatic text correction; distorted text; noisy text; F1-measure; 

Levenshtein distance. 

Введение. Актуальность задачи. Одним из основных факторов, существен-

но затрудняющих понимание, перевод и анализ текстов, полученных при автома-

тическом распознавании речи или оптическом распознавании изображений тек-

стов, являются содержащиеся в них искажения в виде ошибочных символов, слов 

и словосочетаний ([1–3]). При большом количестве искажений тексты становятся 

практически нечитаемыми. Автоматическая обработка таких текстов весьма за-

труднительна, хотя эта задача является актуальной как для русского, так и для 

других распространенных языков ([4]). 

В [5] показано, что распространенные программные средства коррекции  

([6–9]), хорошо работающие при малых искажениях в тексте, в случае текстов с 

высоким уровнем искажений, вне зависимости от их происхождения (набранных с 

ошибками на клавиатуре, полученных в результате распознавания речи в условиях 

шумов и др.), показывают неудовлетворительные результаты. Это делает необхо-

димым разработку самостоятельных подходов к коррекции сильно искаженных 

текстов.  
Задача коррекции искаженных текстов, полученных теми или иными систе-

мами распознавания, в последние годы формируется как отдельное направление 
(пост-обработка) и привлекает значительное внимание исследователей. Так, в 2017 
и 2019 гг. в рамках конференции International Conference on Document Analysis and 
Recognition (ICDAR) проводились соревнования различных систем коррекции тек-
стов, полученных в результате оптического распознавания [10, 11]. В соревнова-
ниях принимало участие более 30 участников, и если в 2017 году рассматривались 
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тексты на двух языках (английский и французский), то в соревнованиях 2019 года 
к ним добавились болгарский, чешский, нидерландский, финский, немецкий, 
польский, испанский и словацкий языки.    

Отметим, что близкие к описанным постановки рассматриваются также в 
биоинформационных задачах секвенирования и сборки больших геномов [12] для 
коррекции так называемых чтений, получаемых с помощью машин-секвенаторов. 
Эти чтения могут содержать ошибки, поскольку секвенирование основано на вы-
полнении ряда химических реакций, исправление ошибок в наборе чтений являет-
ся одним из необходимых этапов сборки генома. 

В большинстве исследований (см. обзор в [13]) для коррекции используются 
статистики сочетаемости слов в текстах, т.н. вероятностные языковые модели, ко-
торые позволяют строить цепочки словоформ (слов) скорректированного текста из 
колонок вариантов слов для каждого искаженного фрагмента текста ([14]). В на-
стоящей работе предложен новый многоэтапный метод автоматической коррекции 
искаженных текстов, обоснованы его преимущества с позиций точности распозна-
вания и скорости работы на современных вычислительных средствах. 

Многоэтапные методы коррекции и близкие подходы. Идеи многоэтап-
ных алгоритмов коррекции ошибок использовались разными авторами, прежде 
всего при разработке систем распознавания речи. В [15] описано применение 
сложных лингвистических моделей для распознавания при сохранении баланса 
между сложностью и эффективностью. Предложенная структура состоит из трех 
этапов: начальное распознавание, обнаружение ошибок и исправление ошибок. 
Представлен и оценен прототип трехэтапного метода распознавания диктовки на 
мандаринском диалекте. В этом прототипе первый проход распознает речь с по-
мощью хорошо обученного распознавателя, включающего эффективную языко-
вую модель; второй проход обнаруживает ошибки распознавания с помощью про-
цедуры обнаружения ошибок; третий проход исправляет ошибки, обнаруженные в 
полученных слабо искаженных текстах. Алгоритм исправления ошибок исправля-
ет ошибки распознавания, сначала создавая списки кандидатов для ошибок, а за-
тем повторно ранжируя кандидатов с помощью триграммной языковой модели. 

Для построения множества слов–кандидатов на замену ошибочного, помимо 
расстояния Левенштейна, могут применяться также его модификации [16], позво-
ляющие точнее корректировать случаи ошибочного разбиения слова на несколько 
или ошибочного соединения (склейки) рядом стоящих слов. 

В работах [17] и [18] предложены усовершенствования этапа коррекции 
ошибок. Наряду с используемой вероятностной моделью текста, вводится эври-
стическая мера уверенности, названная «жизнеспособностью слова», которая по-
зволяет исправлять некоторые синтаксические и семантические ошибки за счет 
учета информации о соседних словах. Идея метода состоит в переупорядочивании 
списка слов-кандидатов на замену ошибочного. Алгоритм исправления ошибок 
исправляет ошибки распознавания, сначала создавая список кандидатов для оши-
бок, а затем повторно ранжируя кандидатов с помощью комбинации оценки вза-
имной информации, модельной вероятности триграммы и введенной меры «жиз-
неспособности слова». 

Выбор слов-кандидатов на замену ошибочного слова достаточно трудоемок, 

что связано с многочисленными вычислениями по языковой модели. В [19] пред-

ложен способ, ориентированный на снижение вычислительной трудоемкости про-

цедуры исправления ошибок. При выборе кандидатов на замену используются не 

только слова, близкие по Левенштейну, но и слова, построенные из решеток рас-

познавания, сгенерированных во время распознавания речи. Используется расши-

ренная языковая модель на триграммах слов, которая учитывает их взаимную ин-

формацию, а также факторная модель языка, построенная на частях речи.  
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В работе [20] для повышения точности систем распознавания речи предло-

жен метод исправления ошибок, использующий расширенные знания о предмет-

ной области распознаваемого текста. При ранжировании списка слов-кандидатов 

используется расстояние фонетического редактирования для выбора фонетически 

близких кандидатов, а для поиска окончательного результата применяется темати-

чески-ориентированная языковая модель. 

В [21] предложен подход к обнаружению ошибок в тексте после распознава-

ния речи, основанный на машинном обучении. Для обучения используется боль-

шое число признаков, как фонетических, так и связанных со строением предложе-

ний текста.  

В [22] используется идея привлечения внешних ресурсов для исправления 

ошибок. Результат распознавания речи проверяется с помощью программной под-

сказки правописания Bing для обнаружения и исправления неправильно распо-

знанных слов. Текст разбивается на отрезки, состоящие из нескольких слов, и эти 

отрезки отправляются в качестве поисковых запросов в программную систему 

Bing. Возвращенный вариант написания означает, что запрос написан с ошибкой, 

он заменяется предлагаемым исправлением; в противном случае коррекция не вы-

полняется, и алгоритм переходит к следующему отрезку до тех пор, пока не будут 

проверен и исправлен весь распознанный текст. Похожий подход предложен в 

[23]. Орфографические ошибки в словах текста, полученного в результате распо-

знавания речи, корректируются на основе набора данных Microsoft N-Gram.  

Многоэтапные алгоритмы обработки также используются в области опти-

ческого распознавания в задачах сегментации изображений на текстовые блоки 

([24, 25]).  

Коррекция искаженных текстов с одновременным поиском ошибок. 

Наиболее характерными ошибками систем распознавания речи и изображений 

текстов являются: – замена слова на похожее по звучанию или графическому на-

писанию; – замена нескольких слов на одно; – замена одного слова несколькими;  

– пропуск слов; – вставка или удаление коротких слов (в т.ч. предлогов и союзов).  

В результате распознавания получается текст, имеющий искажения и состоящий, в 

основном, из словарных слов, в том числе и в местах искажений. В качестве еди-

ницы искаженного текста обычно рассматривается слово. 

Если в тексте имеется слово, не входящее в словарь словоформ языка, либо 

имеющее низкую вероятность в соответствии с выбранной вероятностно-

лингвистической моделью языка (как правило, это N-граммная модель Маркова 

на словах), то оно помечается как искаженное, а в качестве возможных вариан-

тов его исправления используются слова из словаря, характеризующиеся высо-

кой степенью сходства с ошибочным словом по некоторой мере. Меру сходства 

корректируемого слова и слова из словаря вычислятся с использованием рас-

стояния Левенштейна, которое равно минимальному количеству изменений (вста-

вок, замен и удалений) символов алфавита, необходимых для преобразования од-

ного слова в другое. 

Таким образом, для каждого слова исходного искаженного текста T  подби-

раются возможные варианты близких по расстоянию Левенштейна слов с помо-

щью их выбора из словаря словоформ языка. В получившихся колонках вариантов 

слов строятся всевозможные последовательности словоформ (цепочки слов) 

nsssS ,...,, 21  и надо найти такую цепочку слов 


S , для которой достигается мак-

симум условной вероятности  )/( TSP :  

)/(max TSPS S


. 
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В соответствии с формулой Байеса справедливо равенство 

))/()((max)/(max STPSPTSP SS  .                               (1) 

Вероятность )(SP  определяется моделью языка. В частности, в рамках  

N-граммной словарной модели эта вероятность представима в виде произведения 

N условных вероятностей: 



n

i

iNiNii ssssPSP
1

121 ),...,/()( .  

Условная вероятность ( / )P T S  определяется распределением случайных ис-

кажений, которым подвергается текст. Если эти искажения возникают в результате 
процедуры распознавания, получить необходимые для вычислений по формуле (1) 

значения ( / )P T S  практически невозможно. В этом случае можно использовать 

модели случайных искажений текста (в частности, анализировавшиеся в [26] и [5]). 
Для вычисления максимума правой части формулы (1) используются те или 

иные алгоритмы дискретной оптимизации, например, алгоритмы динамического 
программирования. 

Несмотря на адекватность описанного подхода к коррекции ошибок, он име-
ет недостатки: используемые на практике модели языка и модели искажений (осо-
бенно для систем распознавания) являются достаточно грубыми; алгоритмы дис-
кретной оптимизации в условиях таких сложных оптимизируемых функций чрез-
вычайно трудоемки и могут обеспечивать поиск лишь локальных оптимумов.  

Возможным компромиссом являются многоэтапные методы, обеспечиваю-
щие последовательные приближения к оптимальному решению. 

Описание нового многоэтапного метода автоматической коррекции иска-
женных текстов. Предлагаемый метод основан на многоэтапном применении опи-
санного выше подхода, причем на каждом этапе корректируются лишь те фрагменты 
текста, которые остались искаженными после предыдущего этапа коррекции.   

Искаженными считаются несловарные словоформы и словоформы, вероят-
ность появления которых в тексте в соответствии с выбранной вероятностной мо-
делью меньше заданного порога. Cловоформы определяются как непрерывные 
последовательности буквенных символов, отделённых друг от друга пробелами 
или знаками препинания. 

После установки признака искаженности для отдельных слов происходит 
распространение этого признака на их сочетания, т.е. выделяются искаженные 
фрагменты текста (ИФТ). Опишем подробнее подход к определению ИФТ. 

1. Искаженное слово A – это ИФТ. 
2. Если слова А и Б являются ИФТ и между ними присутствует пробел или 

несколько пробелов, то конкатенация «А Б» – тоже ИФТ. Пример объединения 
участков приведен на рис. 1. 

 

Рис. 1. Пример объединения двух ИФТ, между которыми находится знак пробела 

3. Если участки А и Б являются ИФТ и между ними присутствует слово, в ко-
тором менее d символов (d – параметр), то конкатенация «А  W Б» – тоже ИФТ 
(рис. 2). 

 

Рис. 2. Пример объединения двух ИФТ, между которыми слово из 3-х символов 

(для значения d>3) 
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Опишем предложенный метод коррекции искаженных текстов в виде  

k-этапной процедуры.  

На вход поступает искаженный текст, модель языка и словарь словоформ 

языка.  

В качестве параметров метода выступают: k – количество этапов, d – количе-

ство символов при определении ИФТ. 

1 этап. В исходном тексте с искажениями после определения ИФТ для каж-

дого входящего в них слова строится список возможных вариантов слов, в кото-

рый попадают только те словоформы из словаря, которые находятся от исследуе-

мого слова на расстоянии Левенштейна, равном 1. Скорректированный текст из 

вариантов слов получается в результате поиска наиболее вероятной цепочки сло-

воформ в соответствии с (1).  

2 этап. В скорректированном после 1 этапа тексте снова определяются ИФТ; 

для всех искаженных слов, входящих в них, строятся новые списки кандидатов, 

куда попадают слова, находящиеся на расстоянии Левенштейна, равном 2. Далее в 

построенных списках ищется наиболее вероятная цепочка словоформ, которая 

является скорректированным текстом. 

….. 
k-й этап. В скорректированном на (k-1)-м этапе тексте определяются ИФТ, 

для входящих в них слов строятся списки, куда попадают слова, находящиеся от 

искаженных слов на расстоянии Левенштейна, равном k. В построенных списках 

ищется наиболее вероятная цепочка словоформ. 

Результатом работы является выход последнего этапа. 

Таким образом, алгоритм коррекции состоит из нескольких этапов, на каж-

дом из которых используется определенное значение расстояния Левенштейна, а 

входными данными являются результаты предыдущего этапа.  

Описание и результаты экспериментов. Эксперименты по коррекции про-

водились с двумя группами текстов, со средними (70 текстов) и сильными искаже-

ниями (50 текстов). Процент искаженных слов в текстах первой группы составлял 

от 15 до 35%, в текстах второй группы от 36 до 50%. Длина текстов варьировалась 

в пределах от 3000 до 5000 символов. Искажения проводились с помощью про-

граммной процедуры, описанной в [5], и являлись комбинацией случайных сло-

варных и символьных искажений.   

В качестве языковых моделей использовались 4-граммные модели с модифи-

цированным сглаживанием Кнессера-Нея, построенные на корпусе объемом  

200 млн. слов.  

Программная реализация описанного подхода тестировалась на вычислителе 

следующей конфигурации: процессор Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2699 v4 @ 

2.20GHz, 44 ядра, ОЗУ 250 ГБ, с установленной ОС Windows Server 2012 R2 

Standard, x6.  

Целью экспериментов являлось получение оценок меры качества и скорости 

коррекции при различных параметрах алгоритма. 

Мерой качества коррекции служила 1F -мера, которая  вычисляется как гар-

моническое среднее точности A  и полноты R  коррекций искажённого текста с 

одинаковым весом, т.е. 

)(

2
1

RA

AR
F


 .                                               (2) 

Полнота коррекции R  рассчитывалась как отношение количества верно скор-

ректированных слов )(TW  к количеству слов в искажённых фрагментах ( )W E , 
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( )

( )

W T
R

W E
 .                                                        (3)       

а точность коррекции A  – через отношение количества слов )(FW  в неверных 

коррекциях  к количеству слов в искажённых фрагментах ( )W E , 

( )
1

( )

W F
A

W E
  .                                                     (4) 

В табл. 1 представлены экспериментальные данные по качеству ( 1F -мера 

(2)) и скорости коррекции (количество скорректированных слов в секунду) про-

граммной реализации предложенного подхода. 

Таблица 1 

Качество и скорость коррекции 

 Тексты 1 

группы 

Тексты 2 

группы 
Все тексты 

Коррекция одноэтапным методом 

Качество ( 1F -мера) 69.3 54.3 63.1 

Скорость (слов/сек) 9414.5 895.3 5864.8 

Коррекция 4-х этапным методом 

Качество ( 1F -мера) 75.5 58.5 68.4 

Скорость (слов/сек) 2007.8 374.4 1327.2 

На рис. 3 и 4 представлены графики распределения значений 1F -меры при 

коррекции средне и сильно искаженных текстов. Приведены отдельные графики 

для различного числа этапов (k = 1, 2, 3, 4) многоэтапного метода. Для одноэтап-

ного варианта метода также приведены графики распределения 1F -меры в четы-

рех случаях, когда список слов-кандидатов составлялся из слов, находящихся на 

расстоянии Левенштейна L =1, 2, 3, 4 от корректируемого слова.  

 

Рис. 3. Распределение значений 1F -меры после коррекции средне искаженных 

текстов 

 

Рис. 4. Распределение значений 1F -меры после коррекции сильно искаженных 

текстов 
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Выводы. Предложен новый многоэтапный метод коррекции искаженных 

текстов, основанный на последовательном определении ошибок и исправлении 

искаженных текстов.  

Метод позволяет заметно повысить точность коррекции. В проведенных экс-

периментах качество коррекции в терминах F1-меры для средне искаженных тек-

стов повысилось на 9 %, а для сильно искаженных текстов – на 7.7 %.  
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АППАРАТУРНО-ОРИЕНТИРОВАННЫЙ АЛГОРИТМ ДЛЯ БЫСТРОГО 

УМНОЖЕНИЯ КРОНЕКЕРОВА ПРОИЗВЕДЕНИЯ МАТРИЦ НА ВЕКТОР 

В статье на основе использования свойств произведения Кронекера (КП) матриц 

предлагается новый алгоритм для повышения эффективности выполнения операции ум-

ножения КП на вектор. Указанная операция широко применяется при решении задач обра-

ботки сигналов, изображений, криптографии и т.п., где выполняется формирование мат-

риц большого размера с заданными свойствами с помощью КП матриц малого размера. 

При этом используются матрицы со следующими свойствами: ортогональные (унитар-

ные), обращаемые, инволютивные. Умножение квадратной матрицы размера     на 

вектор имеет вычислительную сложность O(n2). Поэтому при росте количества элемен-

тарных матриц-сомножителей размер результирующей матрицы КП и сложность умно-

жения ее на вектор растут экспоненциально. Это обстоятельство существенно повыша-

ет время решения прикладных задач. Целью предлагаемой работы является построение 

алгоритма, ориентированного на аппаратную реализацию и ускоряющего процессы фор-

мирования КП и умножения вектора на него. Предлагается совместить во времени эти 

процедуры. Таким образом матрица КП в явном виде фактически не рассчитывается. Вме-

сто этого матрицы-сомножители КП итеративно умножаются на компоненты вектора 

за время O(nlog2n) и требуют линейной сложности памяти. Приведена схема вычислений с 

топологией гиперкуба  для возможной аппаратной реализации предлагаемого алгоритма, 

которая легко поддается конвейеризации.  В разделе 1 приведены определения и свойства 

КП, используемые при синтезе предлагаемого алгоритма. В разделе 2 рассмотрен иллюст-

рирующий предлагаемый алгоритм пример с    , на основе которого в разделе 3 пред-

ложена аппаратурно-ориентированная структура его реализации для произвольного  . 

Алгоритм, произведение Кронекера;  элементарная матрица; сложность вычисле-

ний; конвейерная реализация. 
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HARDWARE-ORIENTED ALGORITHM FOR FAST MULTIPLICATION  

OF A VECTOR BY A MATRIX KRONECKER PRODUCT 

The article discusses new algorithm to increase the efficiency of the operation of multiplying 

a matrix Kronecker product (KP)  by a vector. It is based on the use of the KP properties. This 

operation is widely used in solving problems of processing signals, images, cryptography, etc., 

where the formation of large matrices with specified properties is performed using small size ma-

trices. In this case, matrices with the following properties are used: orthogonal (unitary), inverti-

ble, involutive. Multiplying an n × n square matrix by a vector has a computational complexity of  

O(n2). Therefore, with an increase in the number of elementary matrix factors, the size of the re-

sulting KP matrix and the complexity of multiplying it by a vector grow exponentially. This cir-

cumstance significantly increases the time for solving applied problems. The aim of the proposed 

work is to construct an algorithm that accelerates the processes of forming the KP and multiplying 

mailto:melnikov@linfotech.ru
mailto:melnikov@linfotech.ru

