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摘　要: 文本图像识别是计算机视觉领域一项重要任务, 而其中的中文识别因种类繁多、结构复杂以及类间相近等

特点很具挑战性. 为改善这一问题, 使用文本行端到端的识别模型. 首次提出利用密集卷积神经网络 (DenseNet)提
取文本图像底层特征, 同时避免手工设计、统计图像特征的繁琐; 将整行图像特征直接送入双向长短时记忆模型

(BLSTM)进行局部相关性分析, 减少字符定位分割这一步骤; 最后采用时域连接模型 (CTC)解码获得识别的文本

信息. 实验表明所提出的模型可以高效的进行图像文本行的识别, 并对图像的多种形变具有较好的鲁棒性.
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Abstract: Text recognition is an important task in computer vision. The recognition of Chinese texts is challenging
because of its wide range, complicated structure, and similar classes. In order to improve this problem, an end-to-end
recognition model of text is used. The proposed model uses Dense convolutional Network (DenseNet) to extract features
of text images, avoiding artificial design and statistics features. Then, the features are sent to Bidirectional Long Short-
Term Memory model (BLSTM) for correlation analysis of local data. This step avoids the character segmentation. Finally,
the Connectionist Temporal Classifier (CTC) is used to decode the text information. Experiments show that the proposed
model can effectively recognize text images, and has strong robustness to various deformed images.
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文本识别[1]分为印刷体识别和手写体识别. 目前这

两种识别都得到充分的研究, 并普遍认为印刷体字符

识别中的关键问题已得到有效解决. 但是对于印刷体

字符识别而言, 图像质量的严重下降会给识别造成极

大的困难; 而关于中文字符识别[2], 需要克服的难点更

多, 首先, 中文类别较多, 按照 GB2312标准, 我们常用

的一级汉字就有 3755类; 其次, 中文字符结构复杂, 它

包括偏旁、部首和字根; 还有字符间形近字比较多, 准

确区分形近字也大大增加了识别难度. 所以, 实际使用

的文本识别技术还有很大的提升空间.
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中文字符的识别方法主要分为结构模式识别和统

计模式识别[3]. 其中结构模式识别是早期中文识别的主

要方法, 它根据字符自身的规律信息进行结构特征提

取, 这些结构特征包括字符轮廓特征、骨架图像上提

取到的反映字符形状的特征等[4]. 基于结构模式识别的

主要优点在于匹配精度高, 区分相似字能力强; 但是由

于其依赖结构特征的提取, 而特征的提取易受到干扰

因素的影响, 所以这种方法的抗干扰能力较差. 随着统

计理论的发展, 统计模式识别方法[5]逐渐成为中文字符

识别的研究热点, 它提取将要被识别的统计特征, 然后

利用某些函数对这些特征进行分类. 常见的统计特征

包括网格特征、方向像素特征、穿越特征、外围特征

等. 这种方法的主要优点是具有良好的抗噪声、抗干

扰能力, 对字符形变也有较强的鲁棒性, 但是对细节区

分能力不强.
上述传统方法都是基于手工设计、提取特征, 这

个过程不仅耗费人力, 而且会积累误差和噪音, 极大地

影响最后的识别效果.
近几年, 深度学习不断发展, 特别是深度卷积神经

网络 (CNN)[6]等模型在模式识别及计算机视觉领域的

大量突破性成果的涌现, 为中文识别带来新的活力;
2013年富士通团队采用改进的 CNN网络[7], 在单个汉

字识别方面取得了令人瞩目的成绩.
本文在深度学习的基础上, 针对多种字符, 包括中

文、英文、数字、特殊符号等, 结合密集卷积神经网

络 DenseNet、双向长短时记忆模型 BLSTM和连接时

域分类 CTC进行文本行端到端的识别. 采用 DenseNet
通过卷积、下采样等操作提取图像特征, 并将生成的

特征序列传递给 BLSTM,  相对于卷积神经网络 ,
BLSTM 使用特殊的存储记忆单元更充分的利用文本

上下文特征进行建模, 最后采用 CTC对之前的特征信

息进行解码, 输出识别结果. 这个网络结构可以接受任

意长度的输入序列, 不要求对文本提前分割, 在避免字

符分割错误带来误差的同时, 对于字符连接信息有一

定程度的记忆能力, 整体性能强, 可以进一步提高文本

识别率.

1   网络结构

1.1   DenseNet
深度卷积神经网络一个很重要的参数是深度. 网

络深度的提升往往伴随着网络性能的提升, 但是随着

网络深度的加深, 训练参数梯度消失的问题会愈加明

显, 而 DenseNet[8]的出现很好的解决了这个问题.
DenseNet 是在 Highway Networks[9,10], Residual

Networks[11](ResNet)以及 GoogLeNet[12]的基础上被提

出来的. 不同于之前加深网络或者加宽网络, DenseNet
的提出者从卷积神经网络的特征序列入手, 通过对特

征序列的极致利用, 简化模型参数, 同时达到更好的效

果. 它的主要思想是跨层连接, 网络每一层的输入都是

前面所有层输出的并集, 而该层学习到的特征序列也

会被直接传给后面所有层作为输入; 在上述过程中, 信
息流进行了整合, 避免了信息在层间传递丢失和梯度

消失的问题.
DenseNet 一般由多个 dense block 和 transition

layer 组成. 图 1 是 DenseNet 的主要结构——dense
block 的示意图. 可以看出, H4 层不仅直接用原始信息

x0 作为输入, 同时还使用 H1、H2、H3 层对 x0 处理后

的信息作为输入; 我们可以用一个非常简单的式子描

述 dense block中每一层的变换, 如式 (1):

xl = Hl([x0, x1, · · · , xl−1]) (1)

Hl

xl

式 (1) 中  代表第 l 层的变换函数, 通常对应于 Batch
Normalization (BN), ReLU和 Convolution (Cnov).  是

第 l 层的输出. 同样, 在反向传播过程中, x0 的梯度信息

不仅来自于前一层, 也包含了损失函数直接对 x0 计算

的导数.
 

Inp
ut x0

H1
x1

H2
x2

H3
x3

H4
x4

 
图 1    一个 5层的 dense block示意图

 

相比于普通神经网络的分类器只依赖于网络最后

一层的特征, DenseNet可以综合利用浅层特征, 加强了

特征的传导和利用, 减轻梯度消失的问题, 所以更容易

得到一个光滑的具有更好泛化性能的决策函数.

1.2   BLSTM
传统的递归神经网络 (RNN)[13]展开后相当于一个
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多层的神经网络, 当层数过多时会导致训练参数的梯

度消失问题的出现, 从而致使长距离的历史信息损失.

因此, 传统 RNN 在实际应用时, 能够利用的历史信息

非常有限. 为了弥补上述缺陷, Hochreiter 等人[14]在

1997 年提出了 LSTM 单元结构, 如图 2 所示, 它由

1个记忆细胞和 3个门控单元组成, 记忆细胞用于存储

当前的网络状态, 3 个门控单元与记忆细胞相连, 分别

称作输入门、输出门和遗忘门, 它们控制信息的流动.

在信息传递时, 输入门控制输入到记忆细胞的信息流;

输出门控制记忆细胞到网络其他结构单元的信息流;

遗忘门控制记忆细胞内部的循环状态, 决定记忆细胞

中信息的取舍[15]. LSTM 的这种门控机制让信息选择

性通过, 使记忆细胞具有保存长距离相依信息的能力,

并可以在训练过程中防止内部梯度受外部干扰.
 

c
t

输入门 输出门

输入模块

遗忘门

xt

ht−1

ct−1

it
gt

σ σ

ot

ht=ztφ+φ

f
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图 2    LSTM单元结构图

 

xt ht it ft ot gt ct已知输入为 , 输出为 ;  、 、 、 、 分别为

输入门、遗忘门、输出门、输入模块、记忆细胞的状

态, LSTM单元结构内部按照以下公式进行迭代:

it = σ(wxixt +whiht−1+bi) (2)

ft = σ(wx f xt +wh f ht−1+b f ) (3)

ot = σ(wxoxt +whoht−1+bo) (4)

gt = ϕ(wxcxt +whcht−1+bc) (5)

ct = fi · ct−1+ it ·gt (6)

ht = ot ·ϕ(ct) (7)

w b ·(x)

σ(x) ϕ(x)

上述公式中,  是权重,  是偏移,  是点乘操作,

是 sigmoid操作,  是激活函数, 通常取双曲正切

函数, 它们的计算公式如下:

σ(x) = (1+ e−x)−1 (8)

ϕ(x) =
ex − e−x

ex + e−x (9)

对于计算机视觉领域的很多任务, 如对模型的预

测或识别, 未来信息同历史信息一样重要. 例如文本行

识别, 在识别当前词时, 它之前与它之后的词语信息都

会对当前词的识别有所帮助. 但是, 前文描述的模型只

能单向输入 ,  序列无法利用未来的信息 .  于是 ,
Schuster 等人[16]提出双向 RNN (BRNN) 概念, 它的核

心思想是将序列信息分两个方向输入模型中, 模型使

用两个隐藏层分别保存来自两个方向的输入数据, 并
将相应的输出连接到相同的输出层, 如图 3所示.
 

输出层

反向层

前向层

输入层

... ...

w1 w1 w1

... ...

w2w2w2w2

w3w3w3

w4w4w4

w5 w5 w5 w5

w6w6w6

 
图 3    BRNN在时间上的展开形式

 

图 3 中, w1, w3 表示输入层到前向层与反向层的

权重, w2, w5表示隐含层自身循环的权重, w4, w6表示

前向层与反向层到输出层的权重.
BLSTM 将 BRNN 和 LSTM 这两种改进的 RNN

模型组合在一起 ,  即在 BRNN 模型中使用 LSTM
记忆单元, 这样可以更好的学习局部信息的相关性.
1.3   CTC

时域连接模型 CTC[17]是一种直接标记无分割序列

的方法, 适合于输入特征和输出标签之间对齐关系不

确定的时间序列问题. 它可以端到端地优化模型参数,
并且对齐切分的边界, 使得针对输入序列的每一帧, 网
络能够输出一个标签或者空白标志 (‘-’).

yt
πt

πt L′T

CTC 网络的输出层是在给定的输入下, 计算所有

可能对应的标签序列的概率, 以求出标签概率最大的

序列. 对于一个长度为 T 的序列 x, 经过神经网络计算

映射, 得到序列的输出 y, 定义 表示在 t 时刻标签为

的概率,  表示在整个标签集 L∪{‘-’}上所有长度
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为 T 的序列集合, 得到公式 (10).

p(π|x) =
∏T

t=1
yt
πt ,∀π ∈ L′T (10)

π L′T

L′T −→ L⩽T

l ∈ L⩽T

式 (10) 中,   是 中的一个序列, 并且假设网络

每一时刻的输出是独立的. 接下来, 定义一个多对一的

映射 β:  , 后者是可能的标签序列的集合, 这

个映射我们可以简单的通过删除全部的‘-’和重复标签

元素来实现, 如 F(行行-识别--) = F(-行识识--别别) = 行

识别. 我们定义一个标签序列 , 它的条件概率是

其对应的全部序列的概率和, 得到式 (11).

p(l|x) =
∑
β(π)=l

p(π|x) (11)

分类器的输出应为输入序列最有可能的标签序列,
如式 (12)所示.

h(x) = arg max
l∈L⩽T

p(l|x) (12)

根据上述公式, 目标函数最小化上述概率的负对

数似然. 因为目标函数是可导的, 网络可以通过标准的

BP方法来训练.

2   整体模型

图 4是本文提出的模型整体架构图.
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图 4    模型整体架构图
 

因为汉字种类繁多, 结构复杂, 简单的卷积神经网

络已经很难完全提取图像细节特征, 深层网络又可能

造成信息消失、参数繁多以及难收敛等问题, 所以本

模型选择结构简单, 但效果突出的 DenseNet网络结构

提取图像底层特征. DenseNet 网络中的每个 dense
block 中有 4 个 Bottleneck layers, 即 BN-ReLU-Conv

(1×1)-BN -ReLU- Conv (3×3) 结构. 该结构中 Conv
(1×1)可以减少输入参数的数量; dense block结构中每

一层网络都设计地很窄, 只学习较少的特征序列, 这样

可以减少网络参数, 提高网络效率, 达到降低冗余性的

目的. DenseNet 网络中的 transition layer 用来连接

dense block, 它由 conv 层、pooling 层以及 dropout 层
组成, conv 层用来决定是否压缩模型参数; pooling 层

控制特征序列的大小, 因为在 dense block内部, 特征序

列的空间维度是保持不变的, 故而在两个 dense block

之间进行下采样; 最后插入 dropout层, 它是由 Srivastava
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等人[18]在 2014年提出的防止网络过拟合的技术, 即在

模型训练时按照一定的比例 (本文设置为 0.2) 随机选

择某些节点不工作, 使得模型具有多模型融合的效果, 可
以降低网络损失, 提升网络性能. 为了不丢失图像特征,
本文没有选择全连接层作为 DenseNet 结构的最后一

层, 而是直接用图像的特征序列作为 BLSTM 的输入.
接下来, 多层的 BLSTM提取时序信息. 将 DenseNet

提取的多维特征序列, 按照 BLSTM 层的输入要求进

行转置, 然后分别送给正向 LSTM与反向 LSTM层进行

学习, LSTM计算提取每张图 35列特征序列间的信息.
在 BLSTM 充分获取数据间的特征后 ,  运用

CTC 层对之前的训练数据强制对齐, 实现无分割序列

的标签工作. 在当前输入下, CTC 层计算每一列对应

到 4001(本文字符种类数 4000+1 种空白) 种标签元素

上的序列概率分布, 并将这些序列按照一定的规则进

行映射后, 统计每个标签序列的概率, 求出最可能的标

签序列并输出. CTC转录层可获得图像的序列描述, 即
图像的最终表示方式.

每个文本行图像经过 DenseNet+BLSTM+CTC
3个主要环节得到最终的特征表达, 如算法 1.

算法 1. 基于混合网络模型的字符识别算法

输入: 文本行图像

输出: 文本行识别结果

1. 输入大小 32×280的文本行图像;
2. 将图像送入 DenseNet 网络: 经过 3 个 dense block 结构以及

transition layer, 输出 256维 1×35大小的特征序列;
3. 将步骤 2 提取的数据特征传递给双层 BLSTM 模型,计算每张图

35列特征序列间的信息;
4. 使用 CTC模型对文分割序列的信息进行解码, 输出文本行图像对

应的最有可能的标签序列.

3   实验

3.1   实验设置

实验基于 caffe 框架. 在 Intel Core i7, 内存 8 GB,
显卡 GTX1080机器上进行训练, 模型的初始学习率设

为 0.0001, 学习率按照“multistep”方式更新.
3.2   实验数据

由于发票上存在一些比较特殊的字体, 而且发票

上的印刷体字符图像存在断裂、粘连等情况, 目前没

有相关已经开源的训练数据库, 所以本文的实验数据

主要来自网上的印刷体图像以及自己生成大规模的数

据. 实验图像生成算法如算法 2.

算法 2. 实验图像生成算法

输入 :  文本编辑文件中 4000 类字符文本 ,  包括的中文一级汉字

3755个
输出: 250万张文本行图像

Begin:
1. for i=1,2,…,4000
2. 将文本编辑文件中的第 i 个字符文本读入程序

3. 使用 OpenCV计算机视觉库生成一张 32×32的空白图像

4. 使用 freetype字体引擎将读入的文本按照发票上的字体形式加载

到空白图像, 同时设置图像中字体的大小、图像的空白比例等

5. 将原始图像进行灰度化、二值化

6. end for
7. 读取语料库中的语句, 按顺序拼接上述步骤制作的单字图像, 以生

成文本行图像

8. 对图像进行多种变换: 加入旋转变化; 加入椒盐噪声; 高斯噪声; 设
置不同参数的腐蚀操作、膨胀操作; 对图像反复进行拉伸操作; 加入

弹性变换; 加入模糊操作等 //降低图像质量, 拟合发票上的字符图像

9. 将图像调整至 32×280大小, 满足网络输入要求

10. 重复 7–9步, 共生成 250万张图像

End

将实验数据按照 9:1的比例分成训练集与测试集,
将图像进行自适应阈值二值化[19]后如图 5所示.
 

 
图 5    文本行图像示例

 

3.3   实验结果及分析

为了选取更合理的模型结构 ,  本文对 d e n s e
block的设置以及 BLSTM的层数进行了多组对比实验.

表 1 的实验是在总卷积层数相同的情况下, 改变

dense block 的结构, 观察识别效果. 实验 1 使用 4 个

dense block, 每个 dense block内部有 6个卷积层, 实验

2 使用 3 个 dense block, 每个 dense block 内部有 8 个

卷积层, 其中引入 Bottleneck layers. 从实验结果来看,
实验 2 在识别率上表现更好, 同时因为包含 1×1 的卷

积层, 参数也得到精简.
 

表 1     关于 dense block的实验数据表
 

dense block 行识别率 (%) 字识别率 (%)
实验 1 94.35 97.94
实验 2 95.47 98.35
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基于表 1 的实验结果, 选取实验 2 的 dense block
结构, 再更改 dense block内部的 Growth rate, 即本模型

中 3×3卷积层产生的特征序列数量, 观察实验性能.
表 2 中的实验在 DenseNet -B 的基础上进行 .

(DenseNet-B是指 dense block中 1×1卷积层产生的特

征序列的数量是 3×3 卷积层的 4 倍, 我们设 3×3 卷积

层的 Growth rate=k, 则 1×1卷积层应有 4k 个特征序列.
实验 3中 Growth rate=16, 实验 4为 32) 观察实验结果

发现, 实验 4比实验 3的识别结果稍有提升.
 

表 2     关于 Growth rate的实验数据表
 

Growth rate 行识别率 (%) 字识别率 (%)
实验 3 95.47 98.35
实验 4 96.68 98.61

 
 

经过多组实验, 本模型在确定 DenseNet 的 dense
block结构后, 对 BLSTM的层数进行实验.

同样, 本文对比了经典的 CNN 模型和 2015 年大

放异彩的 ResNet网络结构, 如图 6所示.
表 3 列出了 BLSTM 分别取 1 层、2 层以及 3 层

时, 对实验性能的影响. 对比表明, 用两层的 BLSTM
可以取得更好的识别率, 而随着层数的增加, 模型的识

别时间逐渐增加. 分析认为 2 层 BLSTM 能更好的提

取文本间的信息, 1 层存在特征提取不充分的情况, 而
3层可能出现过拟合的情况.

首先将本文提出的模型与经典的 CNN+BLSTM+
CTC 模型进行对比 ,  在同样的实验数据下 ,  经典的

CNN 模型的最高行识别率只有 91.3%,  明显低于

DenseNet 模型的识别率, 并且收敛速度没有本文提出

的模型快. 接着, 本文对 ResNet+BLSTM+ CTC模型进

行了多组测试, 最后选取结果最好的模型与本文提出

的模型进行对比. 从图 6(a)可以看出, ResNet模型相比

于经典的 CNN模型有较大的提升, 行识别率为 95.0%,
而本文模型的行识别率达到 96.68%.

分析图 6的 (a)与 (b)图, 可以看出, 随着网络迭代

次数的增加, 三种模型都逐渐收敛, 其中, DenseNet 模
型与 ResNet 模型收敛迅速; 当模型效果趋于稳定后,
本文提出的模型识别准确率最高 ,  这也充分说明了

DenseNet+ BLSTM+CTC 结构在识别率及收敛速度方

面的优越性.
为了更加充分地验证本文模型的性能, 我们又与

Tesseract[20] OCR 软件进行了对比. 在开源的 OCR 引

擎中, Tesseract OCR 是效果最好的. 它最先由惠普实

验室开始研发, 至 1995 年时已经成为 OCR 业内最准

确的三款识别引擎之一 .  2005 年 ,  Google 开始对

Tesseract 进行优化.本文充分利用 Tesseract 可以自训

练识别库的优势,针对性地训练中文识别库,并利用该

识别库实验.
 

(a) 三种模型识别率对比图 
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(b) 三种模型识别损失对比图
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图 6    本文模型与 ResNet模型识别性能对比图

 

表 3     BLSTM层数对实验的影响
 

BLSTM层数 识别率 (%) 时间 (ms/张)
1层 98.39 8.01
2层 98.61 11.29
3层 98.43 14.70

 

表 4     两种方法实验对比
 

识别方法 行识别率 (%) 字识别率 (%) 时间 (ms/张)
Tesseract 24.76 82.47 530.39
本文方法 96.68 98.61 11.29

 
 

在进行 Tesseract 识别测试时发现, 对于很多文本

行, Tesseract 可能出现识别错 1 个或 2 个字符的情况,
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所以它针对一行文本图像完全识别正确的概率很低,
但针对行中单个字符, 它的识别率可以达到 82.47%.
对比发现 ,  本文提出的模型在单字识别率上提升了

16.14%, 而时间仅相当于 Tesseract的 1/47, 效果显著.

4   结论

文本识别是一项很有挑战性的任务, 尤其是中文

识别 .  针对文本行图像 ,  本文首次提出 DenseNet+
BLSTM + CTC 的端到端识别的混合架构. 利用 Dense
Net自动提取文本图像特征, 多层卷积特征融合了低层

形状信息和高层语义信息, 避免了手工设计图像特征

的繁琐 ,  减少特征计算的难度;  在分析图像信息后 ,
BLSTM提取字符图像间相关性特征, 并从两个方向进

行分析, 前向层从前向后捕获文本演变, 后向层反方向

建模文本演变, 有效的利用序列的上下文信息[21]; 最后

将两个方向的演变表达融合到 CTC中, 产生图像的序

列化表达. 实验结果表明本文方法在识别率、识别时

间、内存占用多方面表现优秀, 并具有无限潜能, 同样

适用于其他序列标注任务.
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