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Резюме. Проблема эффективной автоматизации процесса обработки визуально насыщенных 
документов является важной частью исследований в области компьютерного зрения. Статья 
посвящена разработке модели компьютерного зрения для детекции областей в визуально 
насыщенных документах, с акцентом на обработку чеков с использованием обучения с 
подкреплением. В условиях растущего объема бумажной документации и необходимости 
автоматизации обработки данных, эффективная идентификация ключевых элементов чеков 
(таких как суммы, даты и наименования товаров) становится особенно актуальной. В статье 
представлена архитектура модели, основанная на сверточных нейронных сетях (CNN), которая 
обучена на разнообразных наборах данных, включающих изображения чеков различного 
формата и качества. Рассмотрены методы извлечения информации и алгоритм обучения с 
подкреплением, который использует обрезанную функцию потерь, цикл обучения с 
подкреплением, представленный в SpanIE-Recur. Описаны этапы предобработки данных, 
включая увеличение выборки и нормализацию изображений, что способствует повышению 
точности детекции. Результаты экспериментов показывают высокую эффективность 
предложенной модели, достигающую значительных показателей точности и полноты при 
идентификации областей интереса. Также обсуждаются возможные применения данной 
технологии в сферах автоматизации бухгалтерского учета, финансового анализа и электронного 
документооборота. В заключение подчеркивается важность дальнейших исследований в области 
улучшения алгоритмов обработки изображений и расширения функциональности модели для 
работы с другими типами документов. 
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the Russian Federation 
Abstract. The problem of efficient automation of visually rich document processing is an important part 
of computer vision research. This paper is devoted to the development of a computer vision model for 
region detection in visually rich documents, with an emphasis on receipt processing using reinforcement 

https://doi.org/10.26102/2310-6018/2025.49.2.010
mailto:rigorokhova@fa.ru
https://moitvivt.ru/ru/journal/pdf?id=1858
mailto:rigorokhova@fa.ru


Моделирование, оптимизация и информационные технологии /  
Modeling, Optimization and Information Technology  

2025;13(2) 
https://moitvivt.ru 

 

  2 | 9 

learning. In the context of the growing volume of paper documentation and the need to automate data 
processing, efficient identification of key elements of receipts (such as amounts, dates, and product 
names) is becoming especially relevant. The paper presents the architecture of the model based on 
convolutional neural networks (CNN), which is trained on a variety of datasets including receipt images 
of different formats and qualities. The methods of information extraction and the reinforcement learning 
algorithm are considered, which uses a trimmed loss function, a reinforcement learning loop presented 
in SpanIE-Recur. The stages of data preprocessing are described, including sample augmentation and 
image normalization, which contributes to increasing the detection accuracy. The experimental results 
show the high efficiency of the proposed model, achieving significant accuracy and recall in identifying 
regions of interest. Possible applications of this technology in the fields of accounting automation, 
financial analysis and electronic document management are also discussed. In conclusion, the 
importance of further research in the field of improving image processing algorithms and expanding the 
functionality of the model to work with other types of documents is emphasized. 

Keywords: visually rich document, computer vision, reinforcement learning, object detection, receipt 
processing, automation, document areas, data preprocessing, electronic document management. 
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Введение 
В повседневной деятельности предприятий возникает необходимость обработки 

большого количества визуально насыщенных документов (счета, договоры, заявки, чеки 
и отчеты) для извлечения структурированной информации [1]. Обработка визуально 
насыщенных документов остается сложной задачей из-за необходимости учитывать не 
только текст, но и его положение на странице. Это часто затрудняет даже опытным 
операторам извлечение нужной информации и создает текущие проблемы обработки [2]. 
Многие компании продолжают полагаться на ручную обработку, что приводит к 
ошибкам и увеличенным затратам. В среднем, работник способен обрабатывать около 
80 чеков в день, что замедляет процесс и создает негативные последствия ручного труда. 

В последнее время все активнее используется внедрение электронного 
документооборота (ЭДО), однако многие компании сталкиваются с проблемами при 
передаче и обработке документов, что не решает основную проблему извлечения 
информации в силе неэффективности действующих систем [3]. Для решения проблемы 
существует высокая потребность в разработке автоматизированных систем для 
извлечения данных из визуально насыщенных документов, что может снизить затраты, 
уменьшить время обработки и минимизировать количество ошибок [4]. Автоматизация 
может оказать влияние на производственные процессы и привести к значительному 
сокращению численности сотрудников, заменяя до четырех работников, а в перспективе 
даже целые отделы. 

Процесс извлечения данных из сложных документов может быть улучшен с 
помощью современных методов Intelligent Document Processing (IDP) и метрики Visually 
Rich Document Understanding (VRDU), которые учитывают разнообразие макетов и 
вложенных сущностей [5, 6]. Также возможно использование готовых инструментов. 
Среди доступных можно выделить такие инструменты, как OCRMiner и CloudScan, 
которые предлагают различные подходы к автоматизации извлечения данных, применяя 
машинное обучение и логику, основанную на атрибутах макета [7]. Данные инструменты 
реализуют различные технологические подходы. Так, OCRMiner [8] использует 
символьный вывод и системы последовательного извлечения знаний, в то время как 
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CloudScan [9] применяет рекуррентные нейронные сети для захвата контекста и 
улучшения качества обработки. 

Более интересным методом является дополнение традиционного обучения кросс-
энтропии различными обучающими целями, лучше соответствующими критериям 
оценки. Авторы формулируют задачу извлечения информации как проблему обучения с 
подкреплением (RL), где информационный экстрактор является политической сетью, а 
его выход соответствует действиям [10].  

Еще один предлагаемый метод – объединенная каркасная система извлечения 
информации из визуально богатых документов, в которой чтение текста и извлечение 
информации могут усиливать друг друга через хорошо спроектированный много-
модальный блок контекста. В частности, часть чтения текста предоставляет много-
модальные функции, такие как визуальные, текстовые и макетные функции [11]. Метод 
FieldSwap является самым новым и заключается в замене ключевых фраз поля источника 
на ключевые фразы поля-назначения для генерации новых синтетических примеров 
поля-назначения для использования в обучении [12]. 

Целью данного исследования является создание программы, способной извлекать 
структурированные данные визуально-насыщенных документов, в частности, из чеков, 
с точностью более 75 %. 

Для достижения цели исследования необходимо выполнить подготовку и очистку 
данных, создание алгоритмов для извлечения текста, оценку конечного результата. 

Материалы и методы 
Метод «Основа извлечения информации» заключается в использовании такого 

модуля как SpanIE-Reccur, который извлекает информацию с помощью формулировки 
«вопроса» [13]. А именно, он заменяет последовательность labled данных, используемых 
в LayoutLM [14] предсказаниями начальных и конечных позиций выданных ответов. 

В математическом плане можно представить, что D = {w0, w1, … , wn} – это 
входные данные, состоящие из 𝑛𝑛 входных токенов. Предварительно обученная языковая 
модель преобразует их в набор скрытых представлений H = {h0, h1, … , hn}. Вопрос под 
номером 𝑡𝑡 –  𝑞𝑞𝑡𝑡 представлен вектором eqt. Модуль взаимодействия запроса с данными g, 
который реализуется с помощью слоев внимания, выводит начальную и конечную 
позицию соответствующего диапазона ответа: 

 startt, endt = g(H, eqt). (1) 

Метод «Proximal Policy Optimization» представляет собой алгоритм обучения с 
подкреплением, который использует обрезанную функцию потерь [15]. Применяется для 
того, чтобы избежать больших изменений в обновлении политики и при этом 
гарантировать улучшения. Пусть st и at обозначают положение агента (state) и действие 
(action) на временном шаге t, а π0 – стратегия (policy). При таком раскладе цель PPO 
определяется следующим образом: 

 JPPO(θ) =∈ [min�ra(θ)A�θold(st, at), clip(ra(θ), 1 − ϵ, 1 + ϵ)A�θold(st, at)�], (2) 

где θ – параметры стратегии, A�θold(st, at) – преимущество, вычисленное на старых 
параметрах политики θold перед каждым обновлением политической итерации, с 
использованием любого алгоритма оценки преимущества для преобразования 
вознаграждений [16], а ra(θ) = πθ(at|st)

πθold(at|st)
 – это отношение между старой и новой 

политикой. В случае, если отношение ra() выходит за пределы диапазона 1 − ϵ и 1 + ϵ, 
функция преимущества будет обрезана [17]. 
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В исследовании применим адаптацию оригинальной модели SpanIE-Recur, как 
стратегию агента и ее доработку с помощью обучения с подкреплением. Единственное 
отличие заключается в замене обучаемого вектора вопроса eqt на вектор, полученный из 
предобученного многопредметного текстового кодировщика, который принимает текст 
вопроса в качестве входных данных. Это может быть полезным для настройки передачи 
обучения. Рассматривается процесс извлечения информации как последовательный 
процесс принятия решений, чтобы была возможность использовать обучение с 
подкреплением, где каждый вопрос к документу соответствует одному шагу в эпизоде. 
На каждом шаге t модель получает информацию документа 𝐷𝐷 и t-й вопрос qt в качестве 
входных данных, то есть агент находится в состоянии st = (D, qt). Модель 
предсказывает начальную позицию startt и конечную позицию endt для ответа, таким 
образом, агент принимает действие at = (startt, endt), которое соответствует 
извлечению строки ответа y� = D[startt: endt + 1] из контекста документа. Затем агент 
получает вознаграждение r на основе функции вознаграждения, которая описана в 
следующей секции, и переходит к следующему шагу 𝑡𝑡 + 1, пока агент не пройдет все 
вопросы [18]. Цикл обучения с подкреплением приведен на Рисунке 1 [17]. 

 
Рисунок 1 – Цикл обучения с подкреплением, представленный в SpanIE-Recur 

Figure 1 – Reinforcement learning loop presented in SpanIE-Recur  
 
Для улучшения модели SpanIE-Recur используются новые функции 

вознаграждения, которые сводятся в одну, чтобы максимально точно дать оценку 
действию агента. 

Функция вознаграждения на основе соотношения текста. Для сверки схожести 
текста используется расстояние Левенштейна между выходным y и искомым y� текстом. 
Чем больше схожесть, тем выше награда. 

 rstring = 1 − Levenshtein_distance(y, y�). (3) 

Функция вознаграждения на основе соотношения положения. Для сверки 
положения используются координаты выходного и искомого текста. Пусть 
a = (start, end) – выходные координаты, а agt = (startgt, endgt) – искомые координаты. 
Полную формулу, где interArea – расстояние между начальной и конечной позицией, 
можно увидеть ниже: 

 rlocation = interArea
(end−start)+�endgt−startgt�−interArea

. (4) 

Функция вознаграждения на основе соотношения маркировки. Для сверки 
маркировки, как и в случаях, описанных выше, проводится сверка между выходным и 
искомым значением. В частности, при вводе вопроса qt, если модель выдает ответ 
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y� = D[start: end + 1], то модель также должна выдать маркировку, которая совпадает с 
qt, то есть: 

 rlabel = �
1, если label(y�) = qt                                      
0, если label(y�) ≠ qt и label(y�) = other
−1, если label(y�) ≠ qt и label(y�) ≠ other

. (5) 

В данном случае label() возвращает маркировку при ответе y�. Other – специальная 
маркировка, используемая, в случаях, когда невозможно определить правильную. 
Данное вознаграждение наказывает неправильно указанные маркировки больше, чем 
использование other. 

Конечная формула для вознаграждения агента может быть записана следующим 
образом: 
 r = a1 ∙ rstring + a2 ∙ rlocation + a3 ∙ rlabel + a4 ∙ rsemantic, (6) 

где ai – соответствующие веса для каждого компонента вознаграждения [19]. 

Результаты и обсуждение 
Начиная с модели с предварительно обученными весами, происходит дообучение 

предварительно обученной модели на обучающем наборе. На практике этот обучающий 
набор разбивается на мелкие поднаборы заданного размера (2 %, 5 %, 10 % или 100 % от 
всей обучающей выборки). Далее модель дообучается с помощью обучения с 
подкреплением до n_ max = 100,000 итераций. Во время этого процесса используются 
предоставленные каждым поднабором истинные значения, чтобы вычислить функцию 
вознаграждения. Цель заключается в том, чтобы определить, помогает ли RL-настройка 
улучшить производительность обычного обучения [17]. 

Значение метрик качества алгоритма относительно размера обучающего датасета 
представлены в Таблице 1. 

Таблица 1 – Значение метрик качества 
Table 1 – The importance of quality metrics 

Dataset Original SL 
Precision Recall F1 

CORD 

2 % 21,69 2,77 3,04 
5 % 64,33 47,83 51,48 
10 % 79,45 72,98 75,32 
100 % 96,31 94,91 95,39 

 
Исходя из представленных значений метрик качества алгоритма (Precision, Recall 

и F1) для различных размеров обучающего датасета (CORD), можно сделать следующие 
выводы: 

1. Анализ метрик по размерам датасета: 
− при использовании лишь 2 % данных точность (Precision) составила 21,69, что 

говорит о низком уровне корректности извлечения информации. Показатель полноты 
(Recall) оказался на уровне 2,77, что указывает на то, что модель практически не 
охватывает все значимые элементы в данных. F1-мера, как гармоническое среднее 
Precision и Recall, составила всего 3,04, что свидетельствует о крайне низкой 
эффективности модели при таком небольшом размере обучающего датасета; 

− увеличение объема обучающего датасета до 5 % значительно улучшает 
показатели: точность повысилась до 64,33, а полнота – до 47,83. F1-мера также 
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улучшилась, составив 51,48, что указывает на более сбалансированную работу модели, 
хотя все еще остается ниже желаемых значений; 

− при использовании 10 % объема данных результаты продолжают улучшаться: 
Precision достигает 79,45, Recall – 72,98, а F1-мера – 75,32. Эти показатели 
демонстрируют более надежную работу алгоритма и говорят о достаточно высоком 
качестве извлечения данных; 

− при использовании полного объема обучающего датасета (100 %) метрики 
достигают своих наивысших значений: Precision – 96,31, Recall – 94,91, F1 – 95,39. Это 
подтверждает, что увеличение объема данных позволяет значительно повысить 
эффективность модели, обеспечивая высокую точность и полноту извлечения 
информации. 

Выявляется общая тенденция значения метрик и размера датасета. Анализ 
показывает, что качество работы алгоритма прямо пропорционально зависит от объема 
обучающего датасета. С увеличением процента данных модель становится все более 
точной и полноценной. Это соответствует общепринятым ожиданиям в области 
машинного обучения, где более обширные и качественные данные приводят к лучшему 
обучению модели и, как следствие, к более высоким показателям метрик. 

Модель, описанная выше, смогла произвести корректное извлечения данных в 
75 % чеков, при использовании 10 % данных. За корректное извлечение считается 
полностью правильная пометка необходимых регионов, при наличии ошибки хотя бы в 
одном из полей, результат не засчитывается. 

Заключение 
Результаты статьи подчеркивают значимость разработки эффективных решений 

для автоматизации обработки визуально насыщенных документов с использованием 
современных методов компьютерного зрения. Представленная модель, основанная на 
сверточных нейронных сетях и методах обучения с подкреплением, демонстрирует 
высокие результаты в идентификации ключевых элементов, что открывает новые 
горизонты для автоматизации в таких областях, как бухгалтерский учет и финансовый 
анализ. 

Результаты проведенных экспериментов подтверждают эффективность 
предложенного подхода и его потенциал для практического применения. Тем не менее, 
дальнейшие исследования остаются актуальными для улучшения алгоритмов обработки 
изображений и расширения функциональности модели, что позволит адаптировать 
технологии к разнообразным типам документов и повысить общую производительность 
систем автоматизации документооборота. Важно продолжать работу в этом 
направлении, чтобы обеспечить более высокую точность и надежность в обработке 
данных, что, в свою очередь, будет способствовать оптимизации бизнес-процессов и 
повышению их эффективности. 

Для улучшения результата планируется внедрение LayoutLM3 [20], модель, 
выпущенная в 2022 году, специализирующаяся на извлечении структурированных 
данных из визуально насыщенных документов. Проблема ее использования – 
необходимость большого количества качественных данных для обучения. 

Данную модель не планируется выводить в производство, по объективным 
причинам: она не создана для реального мира, а существует лишь в целях изучения 
проблемы. Для вывода необходимо использовать более современные методы и большее 
количество обучающих данных. 
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