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摘  要 

文字识别的难点不仅表现在文字的出现形式千差万别、汉字笔画多样以及字体种类繁多；也表现在实际

生活中可能出现文字被遮盖或者有复杂的背景等各种各样的情况。为更有效的进行文字识别，基于用于

图文识别的卷积递归神经网络(Convolutional Recurrent Neural Network, CRNN)模型提出了一种文字

识别模型，并使用Python语言和Keras进行文字识别系统的实现。首先是数据增强算法的设计；其次是

特征提取网络的设计；然后是对网络的决策层设计；最后采用一个卷积层去替换最初 CRNN 模型里参

数量大以及不易收敛的长短期记忆网络(Long Short-Term Memorynetworks, LSTM)层。运用此方法一

方面可以提高文字的识别准确率，另一方面可以降低网络参数以及提高网络的收敛速度。实验结果显示，

使用该方法设计的文字识别系统不仅可以对各种字符进行识别，而且识别准确率较高。 
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Abstract 
The difficulties of character recognition are not only in the various forms of characters, various 
strokes of Chinese characters and various types of fonts, but also in real life, there may be various 
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situations such as text being covered or complex background. In order to carry out a more effec-
tive character recognition, a character recognition model is proposed based on the Convolutional 
Recurrent Neural Network (CRNN) model for character recognition, and the character recognition 
system is realized by Python language and Keras. The first is the design of a data enhancement algo-
rithm; Secondly, the design of a feature extraction network; Then the design of the decision-making 
layer of the network; Finally, a convolution layer is used to replace the Long Short-Term Memory 
networks (LSTM) layer with large parameters and difficult convergence in the initial CRNN model. 
On one hand, this method can improve the accuracy of character recognition. On the other hand, it 
can reduce the network parameters and improve the convergence speed of the network. The ex-
perimental results show that the character recognition system designed by this method can not 
only recognize various characters, but also has high recognition accuracy. 
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1. 引言 

深度学习算法在近些年来被频繁的应用于机器学习的各个领域中。文字识别已经成为了图像应用领

域中的一个研究热点[1]。目前深度学习算法已在文字识别中取得了较好的应用[2]。最早期的文字识别工

作主要的研究内容是一些数字以及英文的识别，但由于识别技术的进步，汉字识别也逐步受到了研究人

员的重视。也因为汉字特征较多，对汉字的深入研究将会产生无法估量的实际价值。 
深度学习的重要网络结构之一是卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, 简称 CNN)结构[3] 

[4]。近些年来，卷积神经网络已在图像分割、目标检测、语音识别和图像分类等方面有了一定程度的发

展。许多研究人员对其网络结构进行了改进。以前的研究表明，卷积神经网络可以用于文本识别[5]。 
针对文字识别中存在的问题，本文研究使用深度学习算法来解决文字识别问题。通常来说，想要设

计一个稳定且强健的神经网络结构就要使得训练样本丰富多样且足够多。所以本文研究设计了一种数据

增强算法，以及基于深度学习算法的特征提取方法，即在用于图文识别的卷积递归神经网络(Convolutional 
Recurrent Neural Network, CRNN)模型的基础上对其特征提取网络做进一步的改进，即用一层卷积层替换

长短期记忆网络(Long Short-Term Memory Networks, LSTM)层。这种改进方式一方面能够提高模型的识别

准确率，另一方面可降低使用的网络参数以及提升网络模型的收敛速率。基于以上算法的改进开发了一

个文字识别系统，可以有效地识别出各种各样类型的字符。 

2. 材料与方法 

2.1. 深度学习的基础理论 

2.1.1. 传统前馈神经网络 
把神经元当作一个功能逻辑器去开创人工神经元模型的研究思想，是历史上提出的第一个前馈神经

网络神经元模型，即 M-P 模型[6]。该模型的基本结构图如下图 1(a)所示。感知机模型(Perceptron Model) [7]
可以利用学习的方法来获得权值 iω 和阈值θ  [8]。如下图 1(b)所示的是一个三层神经网络结构图，也叫做
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前馈神经网络[9]。 
 

 
(a)                                  (b) 

Figure 1. Feed-forward neural network structure (a) single-neuron structure (M-P model); 
(b) three-layer feed-forward neural network structure 
图 1. 前馈神经网络结构(a) 单神经元结构(M-P 模型)；(b) 三层前馈神经网络结构 

 
记整个神经元的输出为 y， ( )f 是一种非线性的激活函数，则单个神经元的表达式为下式(1)： 

1

n

i i
i

y f x ω θ
=

⋅
 

= − 
 
∑                                    (1) 

神经网络中的激活函数可以为模型具备非线性预测能力给予协助[10]，较常用的激活函数类型如下表

1 所示。 
 

Table 1. Activation functions commonly used in neural networks 
表 1. 神经网络常用的激活函数 

激活函数名称 函数输入–输出关系 
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2.1.2. 深度学习的概念 
深度学习是一种抽象数据的算法[11]，其是机器学习的一种，用于模拟数据之间的复杂关系。深度学

习通过使用多层非线性信息处理，可以实现监督或无监督的模式分类、特征提取[12]、模式分析和特征转

换，以研究文本和图像等其它数据。从本质上讲，深度学习是通过创建包含多个隐藏层并训练大量数据

的学习模型，因此学习到更多的有用特征，从而增加了数据分类和预测的准确率。 
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2.2. 卷积神经网络概述 

卷积神经网络[13]目前在语音、视频和图像数据领域等显示出很好的效果。如下图 2 所示的是卷积神

经网络基本结构的示意图，其中 C 表示的是卷积层，S 表示的是池化层，F 表示的是全连接层。 
 

 
Figure 2. The basic structure of a convolutional neural network 
图 2. 卷积神经网络基本结构 

 
卷积操作是通过一定大小的卷积核作用与局部图像区域获得图像的局部信息的一种局部操作，卷积

网络中的卷积核是通过网络训练获得的。图 3(a)显示的一个卷积操作示例图。 
 

 
(a)                                  (b) 

Figure 3. Operation diagram. (a) Convolutional operation diagram; (b) Maximum pool-
ing operation diagram 
图 3. 操作示意图。(a) 卷积操作示意图；(b) 最大池化操作示意图 
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池化(Pooling) [14]过程一般情况是在卷积过程之后，且与卷积过程类似。最大池化操作后特征高度和

宽度减少一半，但通道数目不发生改变。如下图 3(b)所示的是卷积网络中的最大池化操作示例图。 

2.3. CRNN 模型简介 

CRNN 模型是一种可用于文字识别的模型，该模型被提出前，行业中对文字识别的方法都是通过对

样本的字符切割，获得单个的字符后启动下一步的任务分类实现的。执行有序化的一种标签学习是 CRNN
模型中极为重要的一部分，即在网络训练期间，它只根据样本给出的一个序列标签，并且不用标签每个

字符，从而减少对训练数据的要求。由于 CRNN 模型有其对上下文文字序列信息学习的独特性，所以可

以用于文本识别。CRNN 模型流程图如下图 4 所示，该模型是由 CNN 层、LSTM 层和转录层构成的。 
 

 
Figure 4. Schematic of the CRNN model 
图 4. CRNN 模型示意图 

2.4. Keras 框架简介 

Keras 神经网络框架是优秀的深度学习框架中的一个，其封装性很好，对编程能力的要求不高。 
在代码开发时，通过对各种深度学习框架的特点进行分析并且了解其编程语言后采用了 Keras 开发

架构。该框架的练习流程能够即时监测，实现练习日志的可视化，在模拟练习流程中能够随意调节参数

继续练习，以减少训练模式的实验周期。 

2.5. 系统整体设计方案 

由于文字识别测试样本可能存在噪声、文字模糊、仿射变换和图像扭曲等问题。因此，一个稳健的
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深度学习文字识别系统的设计不仅要有一个好的网络结构以很好的学习上下文语义信息，还要能够对有

限的数据进行增强，从而为深度神经网络提供质量更高的训练数据。图 5 为设计系统的整体框图。 
 

 
Figure 5. Overall frame diagram of the text recognition system 
图 5. 文字识别系统整体框架图 

2.6. 数据增强算法设计 

首先透视变换所有初始的训练样本。经过深度学习模型的训练后，这些训练样本即使出现样本扭曲

的情况依旧能够对其进行准确的识别。透视变换的含义是把需要的图像投至一个新的平面，变换过程如

公式(2)所示： 

[ ] [ ]
11 12 13

21 22 23

31 32 33

, , , ,
a a a

x y a a a
a a a

ω µ γ ω
 
 ′ ′ ′ =  
  

                              (2) 

其中原始图像的坐标为 ( ),µ γ ， ( ),x y′ ′ 表示的是变换之后的坐标，如公式(3)所示。 
x x ω′ ′= ， y y ω′ ′=                                      (3) 

下一步，对公式(3)变形得到公式(4)和公式(5)： 

11 21 31

13 23 33

a a ax x
a a a
µ γω
µ γ
+ +′ ′= =
+ +

                                  (4) 

12 22 32

13 23 33

a a ay y
a a a
µ γω
µ γ
+ +′ ′= =
+ +

                                  (5) 

因此，若要透视变换研究所需要的图像，则至少需要四对相应的点，并且可以从这四对点坐标中求

出透视变换矩阵。研究对训练样本做出了透视变换操作，使训练样本集更丰富多样、网络训练更加稳健。 
其次随机裁剪初始的训练样本。然后对初始的训练样本做出弯曲处理操作。 
最后对初始的训练样本做出平滑处理操作，即对样本进行一定的高斯模糊处理。 

2.7. 特征提取网络及决策层网络设计 

如下图 6 所示的是特征提取网络设计的示意图。 
如图 6 所示，在整个网络结束时，将 LSTM 层替换为卷积层用来提取特征，其次将特征送入 Softmax

激活函数进行激活以获得文字识别结果。有相关实验表明，这种方法一方面可以将网络的识别准确率提

高约 4%，另一方面可以显著提升网络的训练速度，使得网络收敛难度降低，速度更快。Softmax 激活函

数如公式(6)所示： 

( )
1

je

Kj z
k

ez
e k

σ
=

=
∑

                                      (6) 
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其中 1,2, ,j K=  。 
文字识别系统的流程图如下图 7 所示。 

 

 
Figure 6. Schematic diagram of feature extraction network 
图 6. 特征提取网络示意图 

 

 
Figure 7. System overall identification flowchart 
图 7. 系统整体识别流程图 

3. 结果与分析 

研究在各种不同的数据库上针对文字识别开展相关实验，通过对比分析不同模型在训练过程中有无

使用研究中所提出的数据增强网络算法的实验结果，以此来检验提出的数据增强算法是否有效。 

3.1. 汉字数据库上的实验结果 

如下表 2 所示的是在汉字数据库上的实验结果。表 2 表示的分别是在训练过程没有使用提出的数据

增强算法，以及训练过程中使用了提出的数据增强算法时不同模型在汉字字符数据库上的实验结果。 
 

Table 2. Experimental results of the Chinese character database 
表 2. 汉字字符数据库实验结果 

序号 CRNN 模型 提出模型 

无数据增强算法测试集的准确率(%) 90.13 90.97 

无数据增强算法训练集的准确率(%) 91.23 92.14 

有数据增强算法测试集的准确率(%) 93.24 95.37 

有数据增强算法训练集的准确率(%) 94.53 96.96 
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从表 2 可以看出，在训练过程中没有加入数据增强算法时，CRNN 模型在测试集上的识别准确率为

90.13%，而提出的模型在测试集上的识别准确率是 90.97%。从实验结果中得到，CRNN 模型的性能在研

究改进设计的特征提取网络和决策层的作用下有了明显的改善，识别准确率提升了 0.84%。在训练过程

中使用了研究所提出的数据增强算法时，CRNN 模型的识别准确率在没有使用数据增强算法时的 90.13%
的基础上提升了 3.11%的识别精度，达到了 93.24%；提出的模型在汉字字符数据库中的识别准确率达到

了 95.37%，相比之前的 90.97%升高了 4.4%的识别精度。 
从上述的实验结果可以得出结论：不论是 CRNN 模型，还是研究所提出改进深度学习模型，采用数

据增强算法都对其识别准确率的提升有所帮助。同时也证明了提出的数据增强算法具有较高的有效性。 

3.2. 英文数据库的实验结果 

如下表 3 所示的是在英文数据库上的实验结果。 
 

Table 3. Experimental results of English character database 
表 3. 英文字符数据库实验结果 

序号 CRNN 模型 提出模型 

无数据增强算法测试集的准确率(%) 93.15 96.34 

无数据增强算法训练集的准确率(%) 95.17 97.72 

有数据增强算法测试集的准确率(%) 94.27 96.44 

有数据增强算法训练集的准确率(%) 95.29 97.82 

 
从表 3 可以看出，在训练过程中没有加入数据增强算法时，CRNN 模型在测试集上的识别准确率为

93.15%，而提出的模型在测试集上的识别准确率是 96.34%。CRNN 模型在训练过程中使用了研究所提出

的数据增强算法时的识别准确率，在没有使用数据增强算法时 93.15%的识别准确率基础上提升了 1.12%，

达到了 94.27%。提出的模型在英文字符数据库中的识别准确率达到了 96.44%，相比之前的 96.34%升高

了 0.1%的识别精度。 
同样从英文数据库的实验结果中可以得出：不论是原始的 CRNN 模型，还是研究所提出的改进深度

学习模型，数据增强算法都提升了其识别准确率。即也验证了提出的数据增强算法具有有效性。 

3.3. 数字数据库的实验结果 

如下表 4 所示的是在数字数据库上的实验结果。 
 

Table 4. Digital database experiment results 
表 4. 数字数据库实验结果 

序号 CRNN 模型 提出模型 

无数据增强算法测试集的准确率(%) 95.34 97.23 

无数据增强算法训练集的准确率(%) 96.45 97.31 

有数据增强算法测试集的准确率(%) 96.21 98.82 

有数据增强算法训练集的准确率(%) 97.65 98.90 

 
从表 4 可得与上文同样的结论，即提出的模型在使用数据增强算法后的文字识别准确率较使用前有
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所提升；提出模型整体的文字识别准确率相比较 CRNN 模型更高。综上所述，本文提出的算法以及模型

在文字识别方面表现出较为优异的性能。 

4. 结论 

研究主要通过设计一系列改进的数据增强算法、特征提取网络以及决策层网络，提出了一种基于 
CRNN 模型的文字识别系统，成功地实现了对汉字字符、英文字符和数字的高精度识别。不论是原始的

CRNN 模型，还是设计的深度学习模型，数据增强算法都对其有增加识别准确率的优点。基于深度学习

算法在文本识别中应用的方法不仅可以提高文字的识别率，也提升了网络的收敛速率以及减少了网络参

数的使用。但目前在设计的方法上仍有一些方面有待改进。例如，添加注意力机制在网络设计中，使网

络在学习过程中可以对字符和背景区别学习，更多地去注意文字信息，而较少关注其背景信息，从而提

高网络的识别精度。 
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