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摘　 要： 为了快速、准确地识别出文档图片中存在的表格，为表格信息提取提供表格图像数据，为表格内容的语义分割打下基

础。 本文首先使用 ＯｐｅｎＣＶ 图像处理工具对包含表格的文档图片进行预处理，再采用 Ｌａｂｅｌｍｅ 标注工具对图片中的表格位置

进行标注；其次，把图片数据集按照 ４：１ 比例分为表格识别模型训练数据集和模型验证数据集；最后，借助 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 深度学

习工具，采用 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 目标检测框架对表格识别模型进行训练，并用验证数据集对训练好的模型进行验证实验。 实验结

果表明，基于 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 算法的表格检测模型系统平均每张图片的处理时间为 １．３１ｓ，识别准确率达到 ９２．４％。 说明 Ｆａｓｔｅｒ
－ＲＣＮＮ 目标检测算法能准确且快速地检测出文档图像中存在的表格。
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０　 引　 言

表格因其信息丰富、简明扼要的特点，被大量地

运用到了现代的商业活动中，许多人每天的工作就

是不断地处理大量的文档和表格［１］。 由于表格的

应用范围广泛，且拥有信息量大的特点，在处理表格

的过程中就要耗费掉大量的时间、精力。 近些年来，
光学字符识别 ＯＣＲ（（Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）
技术取得了蓬勃的发展，人们开始尝试利用一些先

进的图像识别算法在表格文档中提取表格图像，并
通过语义分割等技术来提取表格中的数据信息，并
加以整合。 这种方法在一定程度上减少了在表格信

息获取工作中花费的时间和精力［２］。 ＯＣＲ 引擎运

用中，首先要获得完整的表格图像，进而进行语义分

割等后续操作。 但目前的表格检测算法并不十分成

熟，因此用准确、快速的表格识别算法来检测文档图

像中存在的表格就显得尤为重要。
近年来，通用的表格处理系统的研究取得了一

些的进展，为了实现表格数据的提取，研究出很多表

格识别算法，例如：最小二乘法拟合表格线算法［３］，
基于直线交点交角的区域定位算法［４］，形态学操作

提取表格框线并用 Ｈｏｕｇｈ 变换检测单元格内斜线

的算法［５］。
最小二乘法表格线拟合算法：由于构成表格的

框线大部分都是水平直线和垂直直线，该方法首先

采用数学形态学提取水平和垂直的表格框线，通过

选取适当的结构元素，过滤掉由于文字和噪声等因

素产生的干扰信号，对提取出的表格框线细化处理，
最后采用最小二乘法拟合表格框线中断掉的部分，
使表格线连贯。 但这种方法没有考虑针对表格中斜

线等情况的具体解决方案，对倾斜表格的适用性较



差。
基于直线交点交角的区域定位算法：由于表格

中存在大量互相垂直的直线，互相垂直的两条直线

存在一个交点，通过表格中表格线的交点位置，定位

出单元格的位置，再根据每个单元格的位置对表格

进行切分，最后在切分的表格中提取信息。 因为该

方法依赖框线交点定位，所以在单纯水平线组成的

表格即无交点表格中无法应用。
形态学操作提取表格框线并用霍夫变换检测单

元格内斜线的算法：表格线的提取采用了基于形态

学膨胀、腐蚀的算法，提取出矩形表格框线，并定位

出表格框区域位置。 采用霍夫变换检测单元格内的

斜线，根据提取出的表格框线位置以及表格斜线进

行表格重建。 但是当图像中表格存在干扰时候，以
及表格线比较模糊的时候，不能很好的确定交点的

位置，甚至会丢失原有交点位置，导致表格提取效果

不理想。
近些年来，由于深度学习技术尤其是卷积神经

网络的发展，基于深度学习的目标检测算法也取得

了很 大 的 进 步， 得 益 于 高 性 能 ＧＰＵ （ Ｇｒａｐｈｉｃｓ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｕｎｉｔ ｜ 图形处理单元）的强大计算力基

础，深度卷积神经网络的特征提取能力大大增

强［６］。 表格图像作为一种特殊的数据形式，有着极

为典型的特征，为基于深度神经网络的表格检测任

务提供了可能［７］。 因此，本文提出一种基于 Ｆａｓｔｅｒ－
ＲＣＮＮ 目标检测框架的表格检测算法，充分利用表

格的典型特征，以及神经网络高准确性、鲁棒性强的

特点，以完成对不同类型文档图像中的表格的检测

识别。
１　 数据预处理

图像数据的预处理是表格识别任务的第一步，
采集到的表格图像，如图 １ 所示。 经过预处理后的

图像数据能更好的进行特征的提取，图像预处理的

好坏也很大程度上影响到识别的结果，表格图像识

别的预处理过程，主要经过以下几个步骤：（１）图像

灰度化；（２）图像二值化；（３）距离变换。
１．１　 图像灰度化

由于采集到的包含表格的图像数据的每个像素

点都是由红绿蓝（ＲＧＢ）三种色彩按照不同的比例

混合构成的，为了方便研究，首先把三通道的 ＲＧＢ
图像转换成单通道的灰度图像，灰度图像使用亮度

作为度量依据，亮度指标是由人眼对 ＲＧＢ 图像的三

个色彩的不同敏感程度叠加得到的［８］。 采用 ＲＧＢ
三通道图像中 ３０％的红色（Ｒ）、５９％的绿色（Ｇ）、

１１％的蓝色（Ｂ）为基础，将其叠加后可以得到亮度

值 Ｋ， 计算表达式（１），也就代表了灰度化后的图像

的每个像素值。
Ｋ ＝ ０．３ × Ｒ ＋ ０．５９ × Ｇ ＋ ０．１１ × Ｂ． （１）

图 １　 包含表格的图像

Ｆｉｇ． １　 Ｉｍａｇｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔａｂｌｅ

１．２　 图像二值化

由于表格文档经过扫描仪产生的图片存在着墨

迹不清晰、深浅以及清晰度不一致等问题，需要把灰

度化的表格图像二值化处理，把像素值分布不均的

图像转变为只有黑色（像素值为 ０）与白色（像素值

为 ２５５） 的二值图像［９］。 借助开源计算机视觉库

ＯｐｅｎＣＶ（Ｏｐｅｎ Ｓｏｕｒｃｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｌｉｂｒａｒｙ）中提

供的二值化处理工具，采用自适应阈值的方法，将灰

度图片分为 １５ 个 ｂｌｏｃｋ 块，分别计算 １５ 个 ｂｌｏｃｋ 中

灰度值的平均值，在每个 ｂｌｏｃｋ 中采用正向二值化

的方法设置其二值化的后的像素值。 其中正向二值

化是指如果当前的像素值 ｓｒｃ 大于设置的阈值

（ｔｈｒｅｓｈ），则将该点二值化后的像素值 ｄｓｔ 设置为

ｍａｘｖａｌ（２５５）；否则，将该点的像素值设置为 ０；正向

二值化表达式（２）：

ｄｓｔ ＝
ｍａｘｖａｌ ｉｆ ｓｒｃ ＞ ｔｈｒｅｓｈ

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （２）

１．３　 距离变换

图像的距离变换广泛应用在图像分析、计算机

视觉、模式识别领域，常用它来实现目标的骨架提

取、前后景区分［１０］。 在表格检测之前，需要对包含

表格的图像进行前景背景的区分，用距离变换方法

输入的是一幅二值图像，可以认为仅仅包含目标和

背景二种像素，距离变换的结果不是一幅二值图像，
而是一幅灰度图像，也称之为距离图像。 距离图像

中每个像素的灰度值 Ｄｉｓｔａｎｃｅ 为该像素在其 ｂｌｏｃｋ
区块内与其最近的背景像素间的距离。 距离即灰度

值的计算，选用 ＯｐｅｎＣＶ 中的 ＤＩＳＴ＿Ｌ１ 类型，计算方

法为式（３）：
Ｄｉｓｔａｎｃｅ ＝ ｘ１ － ｘ２ ＋ ｙ１ － ｙ２ （３）
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　 　 其中， ｘ１ 代表该像素 ｘ 轴的坐标值； ｙ１ 代表该

像素 ｙ 的坐标值；而 ｘ２、ｙ２ 代表与其最近的背景像素

的坐标值。 ｂｌｏｃｋ 设置为 ５，代表 ５×５ 大小的区块。
经过距离变换输出的图像如图 ２ 所示。

图 ２　 距离变换后的图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍａｇｅ ａｆｔｅｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

２　 标注

运用 ｐｙｔｈｏｎ３．５ 中的 Ｌａｂｅｌｍｅ 标注工具标注包含表

格的文档图片，用矩形的标注框标注图片中表格的位

置。 每张图片经过标注后能得到包含其表格位置信息

（两个点：矩形框的左上点和右下点）以及相关文件，将
ｔｒａｉｎ 数据集中所有图片所对应的文件合并，即可得到

ｔｒａｉｎ 数据集中所有的标注信息，以 ｃｓｖ 的文件格式保

存这些信息。 图 ３ 为 Ｌａｂｅｌｍｅ 图像标注工具使用截图，
其中红色区域即为标注的表格位置。

图 ３　 Ｌａｂｅｌｍｅ 标注工具截图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ Ｌａｂｅｌｍｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｔｏｏｌ

３　 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 表格检测

３．１　 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 目标检测算法流程

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 是目标检测领域一个经典的算

法，以其精度高、速度快的特点著称。 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ
在本文中的运用就是为了在含有表格图片（经过距

离变换后） 的图像中准确地定位出表格的位置。
Ｆａｓｔｅｒ － ＲＣＮＮ 最大的特点就是集成 ＲＰＮ 网络

（ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｜ 区域建议网络）和 Ｆａｓｔ－
ＲＣＮＮ 网络，通过 ＲＰＮ 网络生成目标候选区域，把
这些区域建议输入 Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ，再进行目标类别的

区分以及边框的回归，最后得出图像中目标的种类

信息以及位置信息［１１］。 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 目标检测网

络的流程如图 ４ 所示。

区域建议

区域得分

全连接层卷积层滑动窗口

特征图

RPN网络

任意尺寸
图片

共享
卷积层

特有
卷积层 特征图 ROI池化层 全连接层

分类得分

目标框回归

Fast-RCNN网络

图 ４　 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ ｆｌｏｗ

３．２　 ＲＰＮ 网络

ＲＰＮ 网络的主要目的是为 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 网络

提供区域建议，就像人类的眼睛一样，能捕获和感知

可能存在物体的空间位置［１２］。 ＲＰＮ 网络的输入为

特征图，这些特征图由任意大小图片经过特征提取

网络，如：ＶＧＧ－Ｎｅｔ，ＺＦ－Ｎｅｔ，ＲｅｓＮｅｔ 提取，特征图经

过 ＲＰＮ 网络会输出一些局部区域的位置，这些区域

很大程度地包含了所要识别的物体。 输入特征图上

ｎ×ｎ 大小的区域，称为滑动窗口，滑动窗口是 ＲＰＮ
网络的计算单位。 本文仅对“ ｔａｂｌｅ”类进行预测，称
滑动窗口上与“ ｔａｂｌｅ”类目标在原始图片上候选区

的关联区域为“锚点”，锚点所对应的区域根据图像

尺度和长宽比确定为 ９ 种大小规模。 也就是说每种

目标类型在锚点上都对应 ９ 个区域位置，特征图的
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每个点都是“锚点”。 输入的每个滑动窗口经过多

次卷积转变为一个向量，这个向量（锚点数据信息）
会被分别用来进行前景、背景分类任务和边框回归

任务，前景背景分类任务会得到该锚点属于前景的

概率值也就是区域得分，而边框回归任务会得到该

锚点属于前景区域的位置坐标也就是区域位置建

议。
３．３　 Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ 网络

Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ 在得到 ＰＲＮ 网络提供的区域位置

建议和区域前景得分概率时，也得到了由特有卷积

层提供的特征图，该特征图是由特征提取网络经过

特有池化层进一步提取特征生成的。 Ｆａｓｔ －ＲＣＮＮ
通过 ＲＯＩ 池化层对其得到的建议筛选，并将筛选后

的区域位置映射到得到的特征图上，有针对性地对

这些特征图上的区域提取，使用全连接层对候选区

域进行类别预测任务，得到目标类别以及对边框位

置执行回归任务得到位置坐标。
３．４　 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 网络损失函数

ＲＰＮ 网络和 Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ 网络使用的都是随机

梯度下降和反向传播方法优化网络中的参数，而这

两个网络的损失函数也都由矩形框的回归损失和目

标类别的分类损失组成。 对于 ＲＰＮ 网络的损失函

数，式（４）：

Ｌ ｐｉ{ } ， ｔｉ{ }( ) ＝ １
Ｎｃｌｓ

∑
ｉ

Ｌｃｌｓ（ｐｉ ＋ ｐ∗
ｉ ） ＋

　 　 　 λ １
Ｎｒｅｇ

∑
ｉ

ｐ∗
ｉ Ｌｒｅｇ（ ｔｉ，ｔ∗ｉ ） ． （４）

其中，分类损失 Ｌｃｌｓ 为前一部分；ｉ 表示第 ｉ 个锚

点；ｐｉ 表示锚点被预测为目标的概率； ｐ∗
ｉ 是标签。

ｐ∗
ｉ ＝ ０ 代表负样本； ｐ∗

ｉ ＝ １ 代表正样本； Ｎｃｌｓ 设置为

训练的 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ＝ ２５６；ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 表示一次训练

所选取的样本数。 分类损失函数 Ｌｃｌｓ 是一个二分类

交叉熵函数为式（５）：
Ｌｃｌｓ ｐｉ，ｐ∗

ｉ( ) ＝ － ｌｏｇ ｐｉ ｐ∗
ｉ ＋ （１ － ｐｉ）（１ － ｐ∗

ｉ ）[ ] ． （５）
回归损失 Ｌｒｅｇ 为第二部分， λ 取 １０， Ｎｒｅｇ 特征图

的大小为 ２４００， ｔｉ 表示 ＲＰＮ 预测的位置偏移量， ｔ∗ｉ
为实际位置偏移量，回归损失函数 Ｌｒｅｇ 为式（６）：

Ｌｒｅｇ ｔｉ，ｔ∗ｉ( ) ＝ Ｒ（ ｔｉ － ｔ∗ｉ ） ． （６）
　 　 其中，Ｒ 函数为式（７）：

ｓｍｏｏｔｈＬ１ ｘ( ) ＝ ０．５ ｘ２， ｘ ＜ １
ｘ － ０．５，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （７）

Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ 的联合损失函数为式（８）：
Ｌ ｐ，ｕ，ｔｕ，ｖ( ) ＝ Ｌｃｌｓ ｐ，ｕ( ) ＋ λ Ｌｌｏｃ（ ｔｕ，ｖ） （８）

同样，前部分 Ｌｃｌｓ 表示分类损失，后一部分 Ｌｌｏｃ

表示回归损失。
其中， ｐ 为 Ｆａｓｔ－ＲＣＮＮ 输出层对目标种类预测

的概率值，而 ｕ 为真实类别的标签。 因为本文要识

别的目标只有一个“ｔａｂｌｅ”类，所以分类损失和 ＲＰＮ
网络的损失一样为二分类的交叉熵损失，分类任务

是为了区分目标是否为“ｔａｂｌｅ”类。 ｔｕ 表示网络预测

目标框位置（包含目标框中心点的坐标以及目标框

的长度和宽度）， ｖ 代表实际标签中的目标框位置信

息。 Ｌｌｏｃ 函数和 ＲＰＮ 网络选择一样的 Ｒ 函数， λ 取

１０。
４　 实验结果与分析

将预处理过的包含表格的 ４０６ 幅图片按照 ５ ∶
１ 的比例分为二组，分别是 ｔｒａｉｎ 组 ３３８ 张图片和 ｖａｌ
组 ６８ 图片，其中 ｔｒａｉｎ 组用来对表格识别模型进行

训练，并设置训练轮次为 １０ 次，即将 ｔｒａｉｎ 组的 ３３８
张图片循环训练 １０ 次。 模型训练平台为：Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０ 系统 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ５ ２６００＠ ３．４ＧＨｚ ＣＰＵ，１６６０ＴＩ＠
ＧＰＵ， １６Ｇ 内存计算机，选用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１４．０ 搭建

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 表格检测模型。
训练完成后，在 Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ（Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 中模型

训练损失查看工具）中对 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 表格检测模

型中的 ４ 个损失截图，如图 ５ 所示。 横轴代表输入

图片的数量（单位为：张），纵轴代表 ｌｏｓｓ 损失值。
　 　 综合上述训练损失图像可知，随着训练图片喂

入量增大，４ 个损失都呈下降趋势，且在训练结束时

模型的各个损失趋近于稳定。 保存训练模型，对 ｖａｌ
组数据输入模型检测得到 ９２．４％的正确率，且平均

处理时间为 １．３１ｓ，说明 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 表格检测模型

有准确率高、响应速度快的特点。
５　 结束语

本文通过对表格图像的预处理、标注，以及对

Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ 模型针对性地训练、验证，最终得到了

一个能快速高效且准确检测出图像中表格位置的表

格检测模型。 该模型可以用来检测日常见到的多种

表格，有着广泛的适用性。 所提取出的表格图像不

包含多余的信息，为表格信息的语义分割奠定了数

据基础，可以提供优质的表格图像数据。 但是本文

并没有对干扰性强的表格图像的提取做具体的实

验，该模型的抗干扰能力有待验证。 表格信息的分

割、提取以及提升表格检测模型的抗干扰能力等问

题仍然需要进一步的研究。
（下转第 ３１ 页）
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