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Аннотация. Актуальность. В современных условиях становится важным повыше-
ние точности и скорости обработки документов. 
Цель. Разработка системы конвертации, распознавания и классификации корпора-
тивных документов в нередактируемых форматах.
Материалы и методы. В разработке использовался язык программирования 
Python 3.10, библиотеки scikit-learn 1.6, joblib и poppler, модуль Razdel, PyTorch 2.2, 
Hugging Face Transformers 4.39. пакеты PyPDF2 / pdfminer.six / pdfplumber; инстру-
мент Tesseract OCR 5 с использованием pytesseract. Для устранения разрывов строк 
и уменьшения шума  использовался пакет OpenCV-python. Веб-интерфейс строился 
на Vite и React с использованием Bootstrap 5. 
Результаты. Разработан прототип системы, позволяющий эффективно конвертиро-
вать документ из нередактируемого формата в редактируемый в форме определен-
ного документа. 
Выводы. Использование технологий искусственного интеллекта ускоряет рабочие 
процессы, уменьшает окно ошибок. Решение интегрируется в рабочие процессы, но 
для обучения классификации требуется большое количество данных.
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Abstract. Relevance. In today’s environment, improving the accuracy and speed of 
document processing is becoming increasingly important.
Target. Development of a system for converting, recognizing, and classifying corporate 
documents in non-editable formats.
Materials and Methods. The development utilized Python 3.10, the scikit-learn 1.6 library, 
joblib and poppler, the Razdel module, PyTorch 2.2, and Hugging Face Transformers 4.39. 
The PyPDF2 / pdfminer.six / pdfplumber packages; and the Tesseract OCR 5 tool using 
pytesseract. The OpenCV-python package was used to eliminate line breaks and reduce 
noise. The web interface was built on Vite and React using Bootstrap 5.
Results. A prototype system was developed that enables efficient document conversion 
from a non-editable format to an editable one within a specific document.
Conclusions. The use of artificial intelligence technologies accelerates workflows and 
reduces the error window. The solution integrates into workflows, but classification 
training requires a large amount of data.

Keywords: artificial intelligence; information extraction; document classification; optical 
character recognition; named entity recognition; automation of document flow

Funding. No funding.

For citation: Perlov I.V., Selivanov S.A., Sinitsyn A.V., Shakhguseynov S.M. Development 
of a prototype system for recognizing and classifyingcorporate documents. Information 
and Innovations. 2025;20(2):41-57. (In Russ.). https://doi.org/10.31432/1994-2443.2025.11

2025;20(2):41-57 Информация и инновации / Information and Innovations  

Перлов И.В. и др. Разработка прототипа системы распознавания и классификации…



43

ВВЕДЕНИЕ
В условиях стремительной цифровой 

трансформации объём электронных до-
кументов, циркулирующих в корпора-
тивной, государственной и научно-об-
разовательной среде, неуклонно растёт, 
а форматы нередактируемых файлов  — 
прежде всего PDF, сканы и фотоснимки — 
остаются преобладающими носителями 
информации. Их распространённость 
объясняется универсальностью формата 
и гарантированным сохранением визу-
ального оформления, однако именно эти 
преимущества оборачиваются серьёз-
ными препятствиями при последующей 
обработке: традиционные методы опти-
ческого распознавания символов стал-
киваются с многообразием кодировок, 
шрифтов и встраиваемых графических 
объектов, что приводит к падению точ-
ности извлечения текста и искажению 
содержимого. Для российской деловой 
практики проблема усугубляется ре-
гламентированным оборотом большо-
го числа унифицированных бланков и 
форм; неэффективное ручное переписы-
вание или пост-коррекция распознанных 
документов затягивает бизнес-процессы 
и повышает риск ошибок.

Актуальность исследования определя-
ется необходимостью комплексной авто-
матизации всего цикла работы с такими 
документами: от извлечения текста до его 
структурирования, тематического отне-
сения и переноса в редактируемые фор-
маты. Интеграция современных методов 
искусственного интеллекта позволяет 
объединить на единой технологической 
платформе OCR-распознавание, класси-
фикацию с помощью искусственного ин-
теллекта по типовым шаблонам и задачу 
именованного распознавания сущностей, 
а затем автоматически заполнять стандар-
тизированные редактируемые формы. 

Подобный сквозной подход обеспечива-
ет воспроизводимое качество данных, 
устраняет ручной труд и существенно со-
кращает время реагирования организа-
ций на входящий документопоток.

Целью данной работы является разра-
ботка системы конвертации с функциями 
распознавания и классификации различ-
ных типов нередактируемых корпоратив-
ных документов для коррекции в офис-
ном формате с применением методов ис-
кусственного интеллекта.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
Язык программирования Python 3.10 

стал единым исполнением для всего про-
тотипа: он сочетает динамическую типи-
зацию с богатой экосистемой научных 
пакетов и позволяет запускать трансфор-
мерные модели на CPU или GPU без сме-
ны среды.

NumPy  — фундаментальная библио-
тека векторных вычислений, реализую-
щая массивы ndarray и приближающая 
производительность к C/Fortran-коду; все 
остальные компоненты стека опираются 
на её тензорную модель памяти.

Библиотека scikit-learn 1.6 предоставля-
ет реализацию TF–IDF-векторизации и ли-
нейного SVM-классификатора (LinearSVC 
с ядром liblinear), что обеспечивает бы-
струю и интерпретируемую тематическую 
классификацию текстов.

Библиотека joblib используется для 
сериализации моделей scikit-learn: он со-
храняет матрицы весов в сжатом бинар-
ном формате, совместимом с различными 
версиями Python.

Razdel  — лёгкий русскоязычный токе-
низатор, устойчивый к пунктуационному 
шуму нормативных текстов и не требую-
щий загрузки крупных словарей.

Библиотеки pandas и tqdm обеспечи-
вают потоковое формирование корпусов 
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и полоску прогресса при многопоточном 
разборе XML-файлов, что упрощает под-
готовку разметки со слабым надзором.

Современную трансформерную часть 
реализует связка PyTorch 2.2 и Hugging 
Face Transformers [1] 4.39. PyTorch обе-
спечивает автоматическое дифферен-
цирование и CUDA-ускорение, Hugging 
Face Transformers  — высокоуровневые 
классы AutoModel и Trainer, позволяющие 
дообучить ruBERT-модель. Библиотека 
Accelerate 0.27 автоматически конфигу-
рирует устройство вычислений и управ-
ляет распределёнными градиентами. Для 
расчёта показателей качества применя-
ется пакет seqeval, специализированный 
на метриках последовательной размет-
ки (точность, полнота, F1-мера для NER 
[2]). Весы модели сохраняются в формате 
safetensors, устойчивом к частичной пор-
че данных и потоковому чтению.

Подготовка и хранение датасетов ос-
нованы на Hugging Face Datasets 3.6: би-
блиотека поддерживает ленивую загрузку 
из JSON, параллельную предобработку и 
транзакционный экспорт в Arrow-формате.

Извлечение текстового и таблично-
го содержимого из PDF-документов ре-
ализовано на Python с использованием 
PyPDF2, pdfminer.six и pdfplumber. PyPDF2 
позволяет управлять геометрией стра-
ниц и выделять отдельные регионы до-
кумента; pdfminer.six предоставляет по-
символьный доступ к текстовым блокам и 
информации о шрифтах, а pdfplumber об-
легчает извлечение структурированных 
таблиц в виде вложенных списков. Для 
работы с графикой применяется Pillow 
(PIL) и pdf2image, рендерящие страни-
цы в растровые изображения. В случаях 
отсутствия текстового слоя или наличия 
изображений используется OCR на базе 
Tesseract 5 [3], а OpenCV-python устраня-
ет артефакты разрыва строк и уменьшает 

шум контраста с последующим извлече-
нием контуров ячеек.

Фронтенд приложения построен на Vite 
с использованием React и Bootstrap 5. Ин-
терфейс предоставляет авторизацию дву-
мя способами: через форму (валидация 
логина и пароля на клиенте) и OAuth-ав-
торизацию от Google с помощью пакета  
@react-oauth/google и декодера jwt-
decode. Основной компонент приложения 
реализует drag-and-drop загрузку докумен-
тов, проверку их типа и размера, а также 
отображение результатов извлечения сущ-
ностей с сохранением их в состоянии React. 
Формируемые данные могут быть отредак-
тированы пользователем и отправлены в 
виде структуры с текстом, сущностями и 
выбранным шаблоном документа.

Для автоматической генерации выход-
ного делового документа применён па-
кет python-docx. Он даёт программный 
доступ к структуре DOCX, что позволяет 
искать плейс-холдеры по цвету шрифта, 
заменять их на извлечённые реквизиты 
и сохранять итоговый файл с исходным 
оформлением Word.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ
1. Постановка задачи
Задача данного прототипа  — показать 

возможность и эффективность использова-
ния технологий искусственного интеллекта 
при работе с нередактируемыми типами 
документов. Она должна самостоятельно 
получить данные из документа, классифи-
цировать по типу и определить необходи-
мые сущности для заполнения редакти-
руемого шаблона и выдать пользователю. 
Для этого необходимо собрать скрипт рас-
познавания данных с помощью технологий 
OCR, который из документа будет получать 
текст и передавать его в модули классифи-
катора документа и извлечения сущностей, 
которыми заполнят шаблон.
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2. Серверная часть
2.1. Архитектура прототипа
Прототип прост в своей структуре  — 

авторизация, файл загружается, обраба-

тывается и на выходе получается запол-
ненный шаблон в редактируемом форма-
те. Изобразим диаграмму DFD (Data Flow 
Diagram) на рис. 1:

Рис. 1. Верхний уровень DFD-диаграммы прототипа
Fig. 1. Top level of the prototype DFD diagram

И теперь декомпозируем, рис. 2:

Рис. 2. Декомпозиция DFD — диаграммы прототипа
Fig. 2. Decomposition of DFD — prototype diagram 
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Авторизовавшись или зарегистриро-
вавшись, пользователь, загружая доку-
мент, передает его в модуль распознава-
ния текстов, задача которой определить 
содержимое документа. Сырой текст 
дальше передается в две «ветки» — одна 
отвечает за классификацию всего доку-
мента, вторая  — за распознавание сущ-
ностей в нем. У каждой идет своя пред
обработка  — для классификатора это 
очистка, удаление стоп-слов, приведение 
регистра и лемматизация, а для NER  — 
только очистка и приведение регистра. 
После этого NER-модель начинает нахо-
дит токены в тексте, а классификатор сна-
чала отдельно векторизует данные и по-
том только определяет шаблон. Для NER 
же дополнительно происходит постобра-
ботка сущностей, чтобы с помощью регу-
лярных выражений найти недостающие 
сущности. И потом эти данные объеди-
няются — с сервера берется нужный ша-
блон и заполняется данными в нужные 
места документа в редактируемом фор-
мате. Если же данные были неправильно 
заполнены — пользователь заполняет их 
вручную или выбирает из предложенных.

2.2. Обучение распознавателя
Для повышения точности распозна-

вания слабоконтрастных или искажён-
ных символов были дообучены модели 
Tesseract 5 на двух специализированных 
датасетах: OCR-Cyrillic-Printed-8 (синте-
тические строки на кириллице) и Brno 
Mobile OCR Dataset (B-MOD) — изображе-
ния текста, снятые с мобильных устройств 
при различных уровнях сложности усло-
вий съёмки [4]. Обе выборки были кон-
вертированы в формат, необходимый для 
системы Tesstrain (.tif и .gt.txt), с последу-
ющей генерацией .box и .lstmf файлов. 
Использовалось дообучение на основе 
предобученных моделей rus и eng, огра-
ниченное 10 000 итерациями.

Результаты (рис. 3-4) продемонстриро-
вали значительное снижение Character 
Error Rate (CER) [5] на тренировочных 
данных. Модель custom_rus достигла ми-
нимальной ошибки 8.888 %, стабилизи-
ровавшись на уровне 10.300 %, в то вре-
мя как custom_eng показала минимум 
11.981 %, но с признаками переобучения 
на поздних итерациях. Хотя на стандарт-
ных документах прирост точности был 
незначителен, на низкокачественных и 
архивных сканах дообученные модели 
показывают более высокий процент точ-
ности распознавания символов, чем стан-
дартные модели. Дообученные модели 
были успешно интегрирированы в общий 
пайплайн извлечения текстовых данных 
из загружаемых в систему документов.

2.3. Архитектура распознавателя
Данный компонент системы представ-

ляет собой многофункциональный мо-
дуль для извлечения текстовой и таблич-
ной информации из PDF-документов, 
включая документы с изображениями 
страниц. Он был разработан как часть си-
стемы обработки юридических и корпо-
ративных документов, включая случаи, 
когда оригинальные тексты представ-
лены в виде сканированных изображе-
ний без текстового слоя. Основная цель 
скрипта — предоставить универсальный 
подход к анализу содержимого PDF, неза-
висимо от сложности его структуры.

Для документов с текстовым слоем 
применяется связка библиотек pdfminer 
и pdfplumber: первая отвечает за посим-
вольное извлечение текстовых блоков 
и информации о шрифтах, вторая  — за 
точное распознавание таблиц, пред-
ставленных в структурированном виде. 
Извлечённые таблицы преобразуют-
ся в удобный для дальнейшего анализа 
формат (markdown-подобный), а тексто-
вые блоки сортируются по координате 
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Рис. 3. Результаты обучения для русских символов
Fig. 3. Learning results for Russian characters

Y для восстановления логического по- 
рядка.

В случаях, когда документ представлен 
в виде изображения или содержит встро-
енные векторные элементы без текстово-
го слоя, скрипт переходит к обработке на 
уровне изображения. Сначала осущест-
вляется обрезка интересующего элемента 
(LTFigure) и конвертация его в растровый 
формат PNG с использованием PyPDF2 
и  pdf2image. Далее применяется ком-
плексная обработка средствами OpenCV: 
бинаризация методом Оцу, морфологиче-
ская фильтрация с использованием струк-
турных элементов (ядер) для выделения 
горизонтальных и вертикальных линий 

таблиц, объединение их в общую маску 
и извлечение контуров ячеек. Получен-
ные ячейки распознаются инструментом 
pytesseract. На выходе формируется табли-
ца с распознанным текстом, что позволяет 
корректно обрабатывать даже зашумлен-
ные и графически сложные документы.

2.4. Датасет для классификатора 
и модуля извлечения сущностей

Для начала нужно рассказать о корпусе 
данных, который использовался для обу-
чения классификатора. RusLawOD  — это 
корпус текстов законодательных актов 
Российской Федерации и их метаданных 
за период с 1991 по 2023 год, содержит в 
своей облегченной версии около 281233 
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документов в формате XML. Структура 
каждого XML-документа такова:

-  в тэге <body> находится тег textIPS, 
который содержит весь текст из докумен-
та, загруженного в информационно-пра-
вовую систему «Законодательство Рос-
сийской Федерации»;

-  дальше идут теги act, meta, 
identification, внутри которых нас интере-
суют 4 тега для задачи определения сущ-
ностей:

•	 doc_author_normal_formIPS со 
значением val — принявший правовой 
акт орган власти, может отсутствовать;

•	 docdateIPS — содержит дату под-
писания документа по сведениям ИПС 

“Законодательство России”, строка 
вида дд.мм.гггг может отсутствовать 
у документов;

•	 docNumberIPS  — строка юриди-
ческого номера документа. Может со-
держать значение б/н, когда такой но-
мер отсутствует официально. Может 
отсутствовать у документов, которые 
не были опубликованы в ИПС Законо-
дательство России;

•	 signedIPS — строка с ФИО челове-
ка, подписавшего документ.
-  doc_typeIPS — вид документа, стро-

ка с фиксированными значениями из 
классификатора принимающих органов. 
Может отсутствовать у документов, кото-

Рис. 4. Результаты обучения для английских символов
Fig. 4. Learning results for English characters
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рые не были опубликованы в ИПС Законо-
дательство России. Будет использоваться 
для классификации документов.

2.5. Архитектура классификатора
Перейдем к скрипту классификации 

ruslawod_classifier.py. На этапе предва-
рительной обработки он параллельно 
разбирает XML-файлы RusLawOD. Длин-
ные документы усекались до 10 000 то-
кенов, для токенизации использовалась 
библиотека Razdel, обеспечивающая 
корректное разбиение русского офици-
ально-делового текста. После очистки 
корпус разделялся стратифицированно 
(80 % — обучение, 20 % — тестовые). Ар-
хитектура модели состоит из двуграмм-
ного TF–IDF-векторизатора [6] и линей-
ного SVM [7] (ядро liblinear) с автоматиче-
ской балансировкой классов. Обучение 
на 228 тыс. актов заняло 15 минут на CPU; 

итоговая точность 0,998, макро-F1-ме-
ра 0,976. Итоговый векторизатор и веса 
классификатора сериализуются при 
помощи joblib, образуя файл ruslawod_
tfidf_svm.joblib.

Диаграмма DFD процесса обучения 
представлена на рис. 5.

2.6. Архитектура модуля извлечения 
сущностей

Для извлечения сущностей «орган-из-
датель, дата, номер, подпись» [8] ис-
пользована двухэтапная схема. Сначала 
скрипт build_ner_dataset.py формирует 
слабонаблюдаемый датасет [9]: из тех же 
XML берутся соответсвующие поля, затем 
регулярными выражениями эти строки 
ищутся в полном тексте и переводятся 
в BIO-разметку. Параллельный парсинг 
280  тыс. файлов и токенизация позволи-
ли собрать ≈ 195 тыс. размеченных пред-

Рис. 5. Диаграмма DFD процесса обучения классификатора
Fig. 5. DFD diagram of the classifier training process
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ложений; они сохранены в JSON-файлах 
train/valid/test.

Дообучение трансформерной моде-
ли [10] выполняет скрипт train_hf_ner.py. 
В качестве базового чекпойнта выбран 
ruBERT-base [11] (12 слоёв, 768 скрытых 
нейронов). Выходная голова классифи-
кации токенов переинициализируется 
на девять классов (би-теги и фон O). Па-
раметры обучения: оптимизатор AdamW, 
скорость обучения 5·10⁻⁵, весовой спад 
1·10⁻², размер пакета 16, длина последо-
вательности 256 токенов, число эпох 3. 
Обучение на GPU заняло 2 ч. времени.

Контрольные метрики рассчитыва-
ет скрипт classification_report.py. Он за-
гружает сохранённые веса, выполняет 
инференс на test-сплите датасета и с по-
мощью пакета seqeval формирует отчёт. 

На контрольной выборке получены: ми-
кровзвешенная F1-мера 0,998; по классам 
AUTHORITY — 0,944, DATE — 0,981, DOC_
NUM — 0,974, SIGNATORY — 0,684. Низкая 
полнота подписи объясняется отсутстви-
ем тега <signedIPS> в ≈ 30 % актов.

Диаграмма DFD для скриптов NER  — 
ниже на рис. 6.

2.7. Интеграция компонентов
Интеграцию компонентов в единый 

конвейер реализует скрипт process_legal_
pdf.py. Входом служит произвольный 
PDF-файл нормативного акта. Текст извле-
кается гибридным конвейером: при нали-
чии текстового слоя  — через pdfminer.
six, иначе страница рендерится pdftoppm 
(poppler) и распознаётся Tesseract OCR 5. 
Далее текст нормализуется и передаётся 
на TF-IDF-классификатор. Предсказанная 

Рис. 6. Диаграмма DFD процесса обучения модели извлечения сущностей
Fig. 6. DFD diagram of the entity extraction model training process
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метка типа документа и сам текст поступа-
ют в BERT-NER-пайплайн, который возвра-
щает агрегированные сущности. Допол-
нительный пост-процесс добавляет дату  
и номер регулярными выражениями, если 
модель их пропустила. Результат сохра-
няется в *.out.json. Таким образом, один 
вызов скрипта реализует полный цикл  
«PDF → класс акта → реквизиты».

3. Клиентская часть
3.1. Компонент загрузки файлов
В верхней части страницы размещён 

компонент загрузки файлов. Он поддержи-
вает два способа добавления документа:

«Кнопка загрузки»: при нажатии откры-
вается диалоговое окно выбора файла.

«Перетаскивание файла»: пользователь 
может перетащить файл в специально обо-
значенную зону (drag-and-drop), которая ви-
зуально выделена и содержит соответству-
ющую инструкцию (например: «Перетащите 
файл сюда или нажмите, чтобы выбрать»).

После загрузки файла происходит его 
автоматическая отправка на сервер и по-
следующая обработка.

3.2. Основной раздел работы  
с документом

Расположен ниже компонента загрузки 
и состоит из двух частей:

Центральный блок  — извлечённый 
текст.

В этой области отображается весь текст, 
извлечённый из загруженного документа. 
Это текстовое поле с возможностью про-
крутки, при необходимости редактируемое.

Правая боковая панель  — список сущ-
ностей.

В виде вертикального списка распо-
ложены выпадающие списки (компонен-
ты типа dropdown), каждый из которых 
содержит определённую категорию из-
влечённых сущностей: наименование ор-
гана, ФИО, даты, другие ключевые данные 
(например, должности, адреса и т. п.).

Каждый выпадающий список позво-
ляет просматривать, редактировать или 
удалять найденные значения.

3.3. Раздел формирования итогового 
документа

Ниже основного раздела размещён 
блок взаимодействия с шаблонами:

Выбор шаблона.
Выпадающий список или компонент 

выбора, позволяющий пользователю вы-
брать один из доступных шаблонов доку-
ментов, хранящихся в системе.

Кнопка «Отправить».
При нажатии на кнопки:
Извлечённый и, при необходимости, 

откорректированный текст.
Список выбранных и подтверждённых 

сущностей.
Информация о выбранном шаблоне.
— всё это отправляется на сервер.
Сервер на основе полученных данных 

формирует финальный документ в формате 
Word (.docx), который автоматически пред-
лагается пользователю для скачивания.

4. Демонстрация работы прототипа
Запустим интеграционный скрипт на 

документе, представленном на рис. 7 
ниже.

У данного изображения было искус-
ственно уменьшено качество — добавле-
ны шумы, уменьшено разрешение и повы-
шена яркость — все в целях тестирования 
на нечетком изображении. Результат рас-
познавания и классификации представ-
лены на рис. 8.

Как видно, тип документа определен 
верно, так же как и номер, дата документа, 
орган принявший его. Отсутствие подпи-
си объясняется малым количеством дан-
ных для обучения. JSON выглядит немно-
го иначе (содержит информацию о местах 
начала и конца сущностей), но вся основ-
ная информация вынесена для удобства 
восприятия в вышеуказанный текстовый 
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Рис. 7. Тестовый нередактируемый файл
Fig. 7. Test uneditable file

Источник / Source: документ / document  

файл. Скрипт выполнялся около 10 се-
кунд. Далее скрипт заполнит шаблон по-
лученными данными, результат на рис. 9.

Имеется ряд интересных работ по те-
матике данной статьи. В работе [12] пред-

ставлены усовершенствованные методы 
оптического распознавания символов 
(OCR) для распознавания выражений в от-
сканированных документах. Исследова-
ние демонстрирует, как новые алгоритмы 
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Рис. 8. Результат распознавания и классификации документа
Fig. 8. Result of document recognition and classification

повышают точность обработки сложных 
формул в научных текстах. 

В статье [13] описано применение ме-
тодов машинного обучения для класси-
фикации переведённых и оригинальных 
корпоративных годовых отчётов. Резуль-

таты показывают высокую эффективность 
модели при выявлении языковых и стили-
стических различий.

В [14] проведен масштабный обзор 
научных публикаций, посвящённых вну-
тренним корпоративным документам.
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Рис. 9. Результат заполнения шаблона
Fig. 9. Result of filling out the template

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Предложена и реализована система 

автоматической конвертации нередак-
тируемых документов в редактируемые 
форматы с использованием современ-
ных методов искусственного интеллек-
та. Архитектура решения включает ги-
бридный модуль извлечения текста из 
PDF-документов, классификатор типов 

актов на основе линейного SVM и модуль 
извлечения сущностей, основанный на 
дообученной трансформерной модели 
ruBERT. Клиентская часть обеспечивает 
интуитивный веб-интерфейс с визуали-
зацией извлечённой информации и под-
держкой выбора шаблонов. Результаты 
экспериментов подтверждают высокую 
точность классификации и извлечения 
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реквизитов, включая документы со сла-
боконтрастным или зашумлённым тек-
стом. Разработанное решение масшта-
бируемо, легко интегрируется в суще-

ствующие бизнес-процессы и снижает 
вероятность ошибок, ускоряя обработку 
нормативных и корпоративных доку-
ментов. 
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