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摘　 要： 为了解决光学字符识别（ＯＣＲ）过程中，因文字采集质量偏低导致文字识别精度低的技术问题，提出了一种将传统方

法与神经网络相结合的 ＯＣＲ 技术。 本文针对图像中的文字待识别区域进行文字识别：首先将待识别图像处理成无损位图文

件；随后将无损位图文件进行方向校正、去噪、字符切割等预处理操作；最后基于预处理后的文本图像进行文字识别。 实验表

明，本文提出的方法，降低了 ＯＣＲ 系统处理数据的负荷、提升了识别精度。 不仅节约了时间成本和硬件成本，而且可以有效的

识别文字图像中的密集文字和模糊文字。
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０　 引　 言

随着经济全球化发展和信息高速化交流时代的

到来，计算机技术、人工智能技术得到快速且蓬勃的

发展。 人们处理文字信息的频率也飞速提高，人工

智能技术已广泛应用于生产、生活的方方面面。 在

生活工作节奏日渐加快的同时，数字化信息渐渐被

青睐，许多场所对票据管理与录入的需求日渐提升。
原始的手动整理票据方法费时费力，极容易出

现错误。 在人工票据数字化过程中，由于工作人员

扫描熟练程度不高、失误操作等各方面原因，扫描后

的票据图像往往会存在倾斜、倒置等问题。 直接处

理这些“问题”图像，将影响文字图像识别的效率与

精度，后续针对数字化成果的使用也会造成一定的

困扰。 因此，采用人工智能方式，自动化处理票据数

据的录入、校验工作具有较大的市场需求。 税单、票

据等属于私人信息，通过离线方式识别将大大避免

隐私数据外泄。 此外自动识别票据内容，不仅可以

帮助工作人员大大提高工作效率，同时也有助于优

化公司整体的经营，压缩经济支出。
目前，光学字符识别（Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ＯＣＲ）技术［１－６］，能够很好的识别各种背景较清楚的

印刷体文本图像。 其处理的主要流程为：
（１）待识别图像中文本区域定位；
（２）待识别区域文字切割；
（３）文字识别。
常见的 ＯＣＲ 技术虽然能处理页面清晰的印刷

文本图像，但是当票据模糊或者是图像噪声较大，难
以直观识别图片中的文字时，如果缺失图像去噪等

预处理操作，就很可能影响识别精度。
现如今，特定票据的识别工作已经成为税务工



作中重要的一环，人工票据录入时，因工作量大等因

素，常常会出现模糊或包含极大噪声的“问题”图

像。 为了提升“问题”图片的识别效率和精度，本文

提出了基于特定票据的文本图像识别方法，以减少

人工复核的工作量，并且极大提高识别效果。
１　 相关工作

随着信息化进程的推进，文本数据信息化已有

越来越多的应用场景。 因此，基于文本图像识别的

数字化任务也备受关注。 数字化文本信息，对于文

本数据的保存、传输、应用都有至关重要的作用。 但

是常见的文本数字化方法，大多采用清晰的印刷文

本图像进行 ＯＣＲ 识别，因此对于文本背景不清晰的

图像来说，这将会大大降低识别精度。
目前，模块化 ＯＣＲ 处理方法主要有手写体识别

和印刷体识别两类。 实现印刷字体图像识别的方法

大致可以分为以下几类：基于调用百度文字识别接

口实现的 ＯＣＲ 方法、基于 ＥａｓｙＰＲ 接口实现的文本

信息识别、基于传统算法实现文本图片的 ＯＣＲ 识别

和基于深度学习网络实现文本图片的 ＯＣＲ 工作。
基于调用百度的文字识别接口实现文本图像的

ＯＣＲ 技术［８］，是 ＯＣＲ 识别中最常见的识别方式。
虽然百度提供的接口能够实现高效的文字识别功

能，但该方法的弊端也是十分明显。 首先，该识别方

式属于在线识别，对于一些需要离线的场合就无法

使用；其次，百度接口对于识别次数也是有限制的，
当需要批量、多次文本图像识别时，该方法也无法满

足需求。
基于 ＥａｓｙＰＲ 接口实现的文本信息识别［９］，与

基于百度的文字识别接口实现文本图像的 ＯＣＲ 技

术方法类似，通过提供的 ＥａｓｙＰＲ 接口进行文字识

别。 该方法接口只针对于车牌的文字识别，虽然无

需庞大的文本字库，但是在日常的非车牌图像文本

识别时，有很大的局限性。
基于传统算法实现文本图片的 ＯＣＲ 工作［１０］，

是通过光学技术，检测字符亮、暗模式进行识别字符

的形状。 这种方法的缺点是，当检测的文本图片中

存在大量的底纹或者是边框图案时，识别效果将大

打折扣。
基于深度学习网络实现文本图片的 ＯＣＲ 工

作［１１］，通过深度学习的注意力，增强网络实现文本

图像的字符识别。 但识别精度较低，且识别效果一

般，无法作为最优的 ＯＣＲ 识别技术进行推广。
常见的 ＯＣＲ 技术虽然能够识别背景较清楚的

印刷体文本，但是对于待识别图片区域有底纹、模糊

或是图像噪声较大时，传统的文本位置定位以及分

割单个字符将会遭遇重重困难。 相比于仅采用传统

算法的识别方式，本文提出的传统算法与深度学习

相结合的识别方式，其识别结果更加准确。 不但能

处理简单文本图像，而且能完美处理复杂文本图像。
２　 算法描述

目前，文字图像的模块化识别方法大都基于传

统方法。 本文采用的是在传统算法基础上结合深度

学习中的神经网络技术，实现文字识别工作，该方法

有助于提高识别的效果和准确度。 简单来说，本文

采用 的 神 经 网 络 技 术 为 卷 积 循 环 神 经 网 络

（ＣＲＮＮ），网络的输入为传统算法预处理的去噪图

片，输出是数字化文本信息。 神经网络在 ＯＣＲ 操作

中主要充当了字符分类器的作用，基于深度学习的

文字图像识别网络在文字识别精度方面优于现有的

算法且更具有商业价值。
本文算法步骤描述如下：
首先，本文通过传统算法实现单元格定位来进

行数据预处理。 其中包括：加密文件解密、图像方向

校正、格式转换、灰度化和二值化等相关操作。 由于

输入数据的多样性，直接训练输入数据可能导致识

别的错误率增加。
其次，将预处理之后的数据输入到 ＣＲＮＮ 中。

先通过卷积层提取待识别图像的特征图，然后将特

征图按列切分成 ４ 块。 每块通过循环层和 ｓｏｆｔｍａｘ
函数处理并列出元素对应字符的预测概率，将预测

结果与类标近似软对齐，最终得到完整识别结果。
本文采用的 ＣＲＮＮ 是将传统算法的预处理部

分与深度神经网络的 ＯＣＲ 识别部分相结合，实现文

字图像的识别功能。 此外，相比于使用 ＳＶＭ［７］（支
持向量机）、逻辑回归等文字识别算法，本文的识别

方法正确率将显著提高、泛化性以及鲁棒性也会得

到提升。
２．１　 基于 ＳＶＭ 的传统算法识别

在采用 ＯＣＲ 技术的识别过程中，需要对数据集

进行预处理操作，其处理过程如图 １ 所示。 首先对

有加密的图像文件进行解密（输入为图片时则跳过

该步骤）；其次对文本图像进行去噪处理，采用图像

灰度化、二值化等操作，使得数据集高度标准化；最
后把方向歪置的数据集图像进行方向校正，即可得

到待识别的文本图像的预处理结果。 输入文本图像

的方向校正示意如图 ２ 所示。
公式（１）为 ＲＧＢ 文本图像灰度化公式；公式（２）

为图像二值化过程中，求取最佳阈值的目标函数。
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Ｇｒａｙ ＝ （Ｒ × ３０ ＋ Ｇ × ５９ ＋ Ｂ × １１ ＋ ５０） ／ １００，
（１）

ｇ（ ｔ） ＝ ｗ０∗ （ｕ０ － ｕ） ２ ＋ ｗ１∗ （ｕ１ － ｕ） ２ ． （２）
　 　 其中， ｗ０ 为前景点占图像比例，均值为 ｕ０； ｗ１

为背景点占图像比例，均值为 ｕ１； 整个图像的均值

为 ｕ ＝ ｗ０∗ｕ０ ＋ ｗ１∗ｕ１。 当 ｇ（ ｔ） 最大时，对应的 ｔ
即为最佳阈值，然后进行二值化操作。
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图 １　 预处理流程图　 　 图 ２　 输入文本图像的方向校正示意图
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　 　 通过对数据集的预处理，获得了高度标准的文

本图像数据；接下来对文本图像进行角点检测，把图

像周围冗余的像素点切割掉；通过单元格定位的算

法（ＹＯＬＯｖ３、模版匹配等），找到待识别文本在图像

中的位置，将位置信息存储在变量中；再遍历存储的

变量进行切割和 ＳＶＭ 识别，得到输出文本。 基于

ＳＶＭ 的传统算法的识别过程如图 ３ 所示。 本文采

用图像处理 ＯＰＥＮＣＶ 库中 ＦｉｎｄＣｏｎｔｏｕｒｓ（）函数来进

行角点检测。 该函数传入为二值图像，输出为检测

到图像中物体最外围轮廓的坐标。 具体实现过程描

述为：首先利用形态学变换———腐蚀膨胀等操作进

行图像增强；再用水平线核和垂直线核，分别提取出

文本图像中的横线和纵线，取横线和纵线的交点为

表格的四个角点，从而定位所需文本图像；然后利用

ｐｙｔｈｏｎ 的 ＰＩＬ 库，切割出整体的轮廓，便于后续文本

图像的识别。
当获得四个角点坐标和切割好的轮廓图后，再

进行单个字符切割。 这样就避免了 ＳＶＭ 识别混淆

出错的情况，然后使用 ＳＶＭ 进行文字识别。
基于 ＳＶＭ 的传统识别算法步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 输入待识别文本文件 Ｘ。

Ｓｔｅｐ ２　 密码数据进行解密，若为图片则跳过

解密。
Ｓｔｅｐ ３　 图像预处理操作以及灰度化、二值化、

去噪、方向校正的处理。
Ｓｔｅｐ ４　 角点检测，切割出待检测文本图像。
Ｓｔｅｐ ５　 遍历所需识别文本，并进行字符定位

和切割。
Ｓｔｅｐ ６　 切割的字符块图像循环 ＯＣＲ 操作。
Ｓｔｅｐ ７　 输出 ｅｘｃｅｌ 格式的文本识别结果。

输出

SVM分类

切割

单元格定位

角点检测，切出完整待检测文本图

预处理

输入

图 ３　 基于 ＳＶＭ 的传统算法流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ

２．２　 基于深度学习算法识别

在基于深度学习的 ＯＣＲ 任务中，识别过程分为

两步：单字切割和分类任务。 一般情况下，人们都会

将一连串文字利用投影法先切割出单个字体，再送入

ＣＮＮ 网络进行文字分类。 而本文采用了一种基于深

度学习的端到端文字识别方法 ＣＲＮＮ———不需要显

式的利用传统算法来进行文字切割，而是将文字识别

问题转化为序列学习问题［１２］。 虽然输入的图像尺度

不同、文本长度不同，但是经过 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 的循环

处理，并且在输出阶段采用翻译层的方法，就可以对

整个文本图像进行识别。 也就是说，文字的切割也被

融入到深度学习中。 如此一来，就可以避免在文字切

割环节中出错，从而影响识别结果。
通常语音识别问题可视为时序依赖的词汇或者

短语识别问题，这与 ＯＣＲ 技术不谋而合。 本文采用

时序分类（ＣＴＣ）的方法训练循环神经网络（ＲＮＮ）、
构建 ＣＲＮＮ 算法。 时序分类有助于获取字符信息

间的关联特征，且易于剔除错误文字关联。 采用的

ＣＴＣ 损失函数，可增强神经网络对文字片段的理解

力，提升算法中翻译层的翻译效果。 ＣＲＮＮ 的网络
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结构如图 ４ 所示。
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图 ４　 ＣＲＮＮ 网络结构图

Ｆｉｇ． ４　 ＣＲＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 通常解决不定长语音序列问题的实现过程为：
将语音片段等声学特征，作为语音长短期记忆网络

的输入，并且采用 ＣＴＣ 作为损失函数提升语音识别

精度。 但在 ＯＣＲ 文字图像识别过程中，输入为预处

理的无噪声或轻噪声图片，因而需要通过 ＣＮＮ 卷积

网络提取浅层特征后，再输入长短期记忆网络，实现

字符信息时序关联。 这样不仅有助于神经网络进行

图像中的特征提取，也利于实现序列化工作。 此外，
在传统的 ＯＣＲ 识别方式中常需要进行单个字符切

割后，才能进行单个字符识别。 但通过本文的

ＣＲＮＮ 方法识别文本图像时，无需额外的算法进行

切割工作，这将大大提升网络的稳定性与识别的准

确性。
　 　 由图 ４ 可见，算法流程描述为：

首先，已预处理好的轻噪声图像被缩放到 ３２×
１００×１，输入 ＣＲＮＮ 网络；通过 ７ 层基于 ＶＧＧ１６ 的

卷积层，提取文本图像的浅层特征（１ × （Ｗ ／ ４） ×
５１２）后，将特征块按列进行切割；将切割好的特征

列输入双向 ＬＳＴＭ 中（ＬＳＴＭ 参数 Ｔ ＝ （Ｗ ／ ４），Ｄ ＝
５１２）；经过 ＬＳＴＭ 后特征列变为长度为 Ｔ × ｎ的向量

（ｎ 表示为文字类别）； 最后经过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数处理，
列向量每个元素代表对应的字符预测概率，再将 Ｔ
个预测结果通过 ＣＴＣ 损失函数的指导进行识别，最
终得到一个正确识别结果。

此外，ＣＴＣ 为了解决二义性，提出了插入 ｂｌａｎｋ
机制。 如以“—”符号代表 ｂｌａｎｋ。 多种不同的字符

排列路径均可归纳为一个识别结果，这有助于算法

解决“重复识别”问题、增加泛化能力。 比如字符串

“ｓｔａｔｅ”均可由多种不同字符排列归纳获取：
Ｂ（π１） ＝ Ｂ（ － － ｓｔｔａ － ｔ － － － ｅ） ＝ ｓｔａｔｅ，
Ｂ（π２） ＝ Ｂ（ ｓｓｔ － ａａａ － ｔｅｅ －） ＝ ｓｔａｔｅ，
Ｂ（π３） ＝ Ｂ（ － － ｓｔｔａａ － ｔｅｅ －） ＝ ｓｔａｔｅ，
Ｂ（π４） ＝ Ｂ（ ｓｓｔ － ａａ － ｔ － － － ｅ） ＝ ｓｔａｔｅ．

（３）

从直观上理解就是，输出一张文本图像到网络

中，需使输出为标签 Ｌ 的概率最大化。 由于路径之

间是互斥的，对于标注序列，其条件概率为所有映射

到它的路径概率之和，即：

ｐ（ ｌ ｜ ｘ） ＝ ∑
π∈Ｂ －１（ ｌ）

ｐ（π ｜ ｘ） ． （４）

　 　 其中， π ∈ Ｂ －１（ ｌ） 的意思是可以合并成 ｌ 的所

有路径集合。 通过对概率的计算，就可以通过神经

网络进行反向传播更新。 类似普通的分类，ＣＴＣ 的

损失函数 Ｏ 定义为负的最大似然。 为了计算方便，
对似然取对数则为：

Ｏ ＝－ ｌｎ（∏ （ｘ，ｚ）∈Ｓｐ（ ｌ ｜ ｘ）） ＝ － ∑ （ｘ，ｚ）∈Ｓ ｌｎｐ（ ｌ ｜ ｘ） ．

（５）
３　 实验及结果分析

本文进行了基于 ＳＶＭ 的传统算法识别、经典的

ＬｅＮｅｔ 网络识别以及 ＣＲＮＮ 网络识别的对比实验。
其中 ＣＲＮＮ 识别方案简述为：先用基于 ＳＶＭ 预处理

部分对数据集进行预处理，再将预处理结果送入

ＣＲＮＮ 算法进行识别工作。
３．１　 实验过程

本文采用 ＭＳＲＡ － ＴＤ５００ 数据集进行训练。
ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 数据集采用的是袖珍相机，进行实际

场景拍摄的图片。 其中包括标牌、门牌、警示牌等带

文字标志的图片。 由于是实际场景拍摄所得，所以

图形背景更加复杂，对文字识别能力要求更高，更具

有挑战性。
（１）基于 ＳＶＭ 的传统算法识别。 首先对数据

集进行预处理（其中包括：加密文件解密、方向校

正、图像灰度化和二值化等）；其次对预处理结果进

行角点检测，切割出待检测文本图像；然后对所需识
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别的内容进行定位切割，将定位结果存储在变量中；
最后使用 ＳＶＭ 进行 ＯＣＲ 操作，输出最终所需识别

文本。
（２）基于 ＬｅＮｅｔ 算法识别。 首先收集字体文件，

并对每一个汉字进行标签标注；此外还需适当的数

据增强，如：旋转、平移等；最后将数据集送入网络进

行文字多分类任务，即文本识别过程。
（３）基于深度学习的 ＣＲＮＮ 算法识别。 首先对

数据集进行预处理操作（采用传统方法）；将预处理

的结果送到 ＣＲＮＮ 算法中进行训练；经多次迭代训

练后，最终得到识别结果。
ＳＶＭ、ＬｅＮｅｔ、ＣＲＮＮ 这 ３ 种识别算法的执行步

过程如图 ６ （ａ）、（ｂ）、（ｃ）所示。 基于 ＳＶＭ 的传统

算法重要参数配置说明见表 １。 ＣＲＮＮ 算法中长短

期记忆网络的隐藏单元数、特征图大小、卷积核大

小、移动步长等参数见表 ２。

输入输入

输出 输出 输出

预处理

SVM分类

切割

单元格定位

角点检测，切出完整待检
测文本图像

输入

预处理

　 　 　 　 （ａ） ＳＶＭ　 　 　 　 　 （ｂ） ＬｅＮｅｔ 网络　 　 （ｃ） ＣＲＮＮ 网络

图 ５　 ３ 种识别算法执行流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｒｅｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
表 １　 基于 ＳＶＭ 传统识别算法参数描述

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ

参数 描述

－ｄ ｄｅｇｒｅｅ 设置核函数中的 ｄｅｇｒｅｅ （默认 ３）

－ｇ ｇａｍｍａ 设置核函数中的 ｇａｍｍａ （默认 １ ／ ｋ）

－ｃ ｃｏｓｔ 设置 Ｃ－ＳＶＣ，ｅｐｓｉｌｏｎ－ＳＶＲ 和 ｎｕ－ＳＶＲ 的参数 （默认 １）

－ｎ ｎｕ 设置 ｎｕ－ＳＶＣ，ＳＶＭ 和 ｎｕ－ＳＶＲ 的 ｎｕ 参数（默认 ０．５）

－ｐ ｅｐｓｉｌｏｎ 设置 ｅｐｓｉｌｏｎ－ＳＶＲ 中的损失函数 ｐ（默认 ０．１）

－ｍ ｃａｃｈｅｓｉｚｅ 设置内存大小 （默认 １００ ＭＢ）

－ｅ ｅｐｓｉｌｏｎ 允许终止的依据（默认 ０．００１）

－ｈ ｓｈｒｉｎｋｉｎｇ 是否使用收缩启发式，０ 或 １（默认 １）

－ｗｉ ｗｅｉｇｈｔ 设置参数 Ｃ 为 ｗｅｉｇｈｔ∗Ｃ （默认 １）

表 ２　 基于深度学习的 ＣＲＮＮ 各网络层及其配置

Ｔａｂ． ２ 　 Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ＣＲＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

网络层 配置

ＣＴＣ Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ －

ＲＮＮ 双向 ＬＳＴＭ 隐藏单元：２５６

双向 ＬＳＴＭ 隐藏单元：２５６

映射序列 －

ＣＮＮ 卷积层 ５１２，卷积核：２∗２，步长：１，填充：０

池化层 核：１∗２，步长：２

卷积层 ５１２，卷积核：３∗３，步长：１，填充：１

卷积层 ５１２，卷积核：３∗３，步长：１，填充：１

池化层 核：１∗２，步长：２

卷积层 ２５６，卷积核：３∗３，步长：１，填充：１

卷积层 ２５６，卷积核：３∗３，步长：１，填充：１

池化层 核：２∗２，步长：２

卷积层 １２８，卷积核：３∗３，步长：１，填充：１

池化层 核：２∗２，步长：２

卷积层 ６４，卷积核：３∗３，步长：１，填充：１

输入 ３２∗１００ 灰度图像

３．２　 实验结果分析

经过将 ３ 种网络结构通过 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 的测

试集进行测试，结果如图 ６ 所示。
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图 ６　 识别准确率对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 从图 ６ 可以看出，随着测试字符数量的增加，
ＳＶＭ、ＬｅＮｅｔ 网络、ＣＲＮＮ 网络之间识别准确率差异

明显。 当字符数少于１ ７５０个时，ＬｅＮｅｔ 算法的识别

准确率比 ＳＶＭ 的识别准确率高，超过１ ７５０个字符

后，ＳＶＭ 传统算法的准确率有少许提升，但效果仍

不明显。
从图中可以看出，随着测试字符数量的增加，３

种网络之间识别准确率有较为明显的差异。 在

１７５０ 字符数以前，ＬｅＮｅｔ 算法比 ＳＶＭ 的识别准确率

高，而超过１ ７５０字符数以后，ＳＶＭ 传统算法的准确
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率略有提升，但效果仍不明显。 综合图 ６ 可见，本文

提出的 ＣＲＮＮ 算法识别效果优异，具有较强的鲁棒

性和泛化能力。 当测试字符数量为３ ０００时，ＣＲＮＮ
算法识别准确率最高。

本文提出的方法在实际场景中应用极为广泛，如

税单、发票、扫描文件识别等。 智能识别操作可以省

去大量的人工成本。 图 ７ 为所需识别税单在预处理

过程中，外围角点检测结果（绿色框为角点检测后，角
点间的连线），然后切割出完整的待检测文本图

像———即预处理结果，最后送入识别算法进行识别。

图 ７　 所需识别税单图像示例

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔａｘ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ

(1）税单原图 （2）SVM识别结果

(3）LeNet识别结果 (4）CRNN识别结果

图 ８　 税单图像识别结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔａｘ ｂｉｌｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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　 　 此应用场景采用某公司的税单作为实验测试数

据。 其中文件包括：电子扫描文件、复印件二次扫描

文件及 ＰＤＦ 文件等，文件大小在 ５００ Ｋ～ ２ Ｍ。 图 ８
是采用 ３ 种算法处理后的输出结果。

图中红色部分为识别错误的数据。 综合实验结

果可以看出，本文方法（ＣＲＮＮ 网络）无论在公开数

据集还是在实际的应用中都有较高的识别准确度。
本文方法可以准确高效的识别税单中待识别内容，
不仅提高了文本图像数字化的质量和效率，还避免

了现有技术中由人工对文本图像进行检测造成效率

低下、准确度差等问题。
４　 结束语

本文提出了一种基于深度学习的卷积循环识别

网络（ＣＲＮＮ），实现文本图像的文字识别工作。 本

文方法大大提升了文本图像的平均识别准确率，并
且占用较少的运算资源。 （１）由于传统算法的泛化

能力和鲁棒性较差，但切割效果显著；（２）神经网络

可以实现图像数据的有效特征提取并得到较深层的

特征表示，对数据的表达性更高。 因此，本文将二种

方法的优点相结合不仅在公开数据集上效果明显，
在实际应用中也效果显著。
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（上接第 ３６ 页）
　 　 图 １０ 为原始 ＤＣＧＡＮ 经过 ５ ０００ 次迭代训练后生

成的织物图案，图案比较模糊，存在棋盘效应。 图 １１
为通过本文所用 ＮＮ－ＤＣＧＡＮ 模型生成的织物图案，在
视觉上比较平滑，图像质量相比原始 ＤＣＧＡＮ 有所提

高。 本文不能证明以上两种方法是上采样的最终解决

方案，但其确实对修复棋盘效应起到一定的作用。

图 １０　 ＤＣＧＡＮ 生成样本图

Ｆｉｇ． １０　 Ｓａｍｐｌｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＤＣＧＡＮ

图 １１　 ＮＮ－ＤＣＧＡＮ 生成样本图

Ｆｉｇ． １１　 Ｓａｍｐｌｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＮＮ－ＤＣＧＡＮ

４　 结束语

本文改进了 ＤＣＧＡＮ 的模型结构，使用缩放卷积

代替原模型中的反卷积操作。 实验结果表明，该算法

可有效解决反卷积操作带来的棋盘效应问题， 同时

保证了生成图像的质量。 此外，该模型在格子织物图

案样本集上的实验结果显示，生成对抗网络可用于织

物图案的生成工作，模拟设计师完成创造性任务，对织

物图案的快速创新设计具有重要的应用价值和意义。
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