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基于循环神经网络的图像特定文本抽取方法
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摘要　光学字符识别(OCR)难以针对图像中某些特定文本进行识别,尤其在实际场景中,识别结果通常会包含大

量噪声文本.针对这一问题,提出一种基于循环神经网络的双向长短时记忆Ｇ条件随机场(BLSTMＧCRF)模型.首

先利用BLSTM网络捕获OCR识别结果中序列的上下文信息,得到特征序列;然后结合CRF建立模型特征与标签

的关系,进行标签预测,通过标签即可得到特定文本.实验结果表明,该方法在场景图像数据集YNIDREAL上可

以达到８８．５２％的准确率,相较于CRF模型,准确率提高了１６．３９个百分点,证明了本方法的可行性和稳健性.
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Abstract　Itisdifficulttorecognizeacertaintextofinterestintheimageusingtheopticalcharacterrecognition
 OCR method particularlyinnaturalscenes therecognitionresultsusuallycontainalargenumberofnoisytexts敭
Toaddressthisproblem amodeltermedbidirectionallongshortterm memoryＧconditionrandomfield BLSTMＧ
CRF basedonarecurrentneuralnetworkforextractingtextsofinterestisproposedinthisstudy敭First aBLSTM
networkisimplementedtocapturethecontextinformationofthesequenceobtainedbytheOCRmethod thereby
obtainingfeaturesequences敭Second therelationshipsbetweenthemodelfeaturesandtagsareestablishedby
introducingtheCRF敭Thenthetextofinterestcanbeobtainedthroughthetags敭Experimentalresultsindicatethat
theproposedmethodcanachieveanaccuracyof８８敭５２％onYNIDREALdataset敭ComparedwiththeCRFmodel 
theaccuracyoftheproposedmethodisimprovedby１６敭３９percentagepoints whichprovesthefeasibilityand
robustnessoftheproposedmethod敭
Keywords　machinevision extractionofinteresttext opticalcharacterrecognition bidirectionallongshortterm
memorynetwork conditionrandomfield
OCIScodes　１５０敭１１３５ １００敭３００８ １００敭２９６０ １００敭４９９６

　　收稿日期:２０１９Ｇ０５Ｇ０５;修回日期:２０１９Ｇ０６Ｇ０３;录用日期:２０１９Ｇ０６Ｇ０６
基金项目:福 建 省 自 然 科 学 基 金 (２０１７J０１１１６)、华 侨 大 学 中 青 年 培 育 计 划 (Z１６J００７０)、华 侨 大 学 科 研 基 金 (６０５Ｇ

５０Y１８０２３)、华侨大学研究生科研创新能力培育计划(１７０１４０８２０２６)

　 ∗EＧmail:nkfetsh＠gmail．com

１　引　　言

相对于颜色、大小、纹理等特征信息,图像中的

文字信息包含了高层次的语义信息.这些信息广泛

应用于证件录入、拍照翻译、图像理解等领域[１].实

际应用中所需的信息往往是图像中部分特定的文本

信息,而在一些自然应用场景图像中,直接通过光学

字符识别(OCR)技术对图像进行识别,识别出来的

文本信息往往包含大量的非特定的文本(噪声文本)
信息.因此如何从图像中进行特定文本抽取,仍然

是业内广泛研究者关注的重点.
早期关于图像的特定文本抽取主要是通过

OCR中的版面分析来实现,即首先利用版面分析的

方法得到图像中特定的文本区域,然后对特定文本
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区域进行文字识别.其中版面分析的方法可以归结

为三大类[２]:１)自顶向下分析法[３];２)自底向上分析

法[４];３)混合分析法[５].其中:自顶向下主要以整幅

图像或较大的区域块为基础,逐渐细分,得到各种类

别区域;自底向上的思路与自顶向上相反,视每个像

素为独立的单位;混合分析法则是综合以上两种思

路.这些方法对文档图像的依赖性较强,且其分析

过程包含大量复杂的图像处理技术,导致不能很好

地泛化到其他类型的图像上.
近年来OCR研究主要集中在解决背景复杂、

拍摄角度和光线不均、低分辨率的自然场景图像上,
其方法也逐渐应用到端到端的场景文字检测和场景

文字识别[６Ｇ７]中.场景文字检测的方法主要包括基

于连通域法[８Ｇ９]、滑窗法[１０]和深度学习法[１１],其中基

于连通域与基于滑窗的方法通常计算量较小,但难

点在于如何提取一个较好的特征来训练分类器以应

对背景复杂、文字旋转等情况.近年来,深度学习法

在手写识别[１２]、目标检测[１３Ｇ１４]等领域取得了较好的

效果.典型的代表为Jaderberg等[１５]与Liao等[１６]

提出的基于生成文本候选区的文字检测模型,该模

型在任意方向文本的检测上表现出色.Zhou等[１７]

则是采用全卷积网络(FCN)的结构设计模型,在英

文文本检测上达到了当时最好的检测效果.Tian
等[１８]利用更深的网络VGG１６来提取特征,结合双

向长短时记忆(BLSTM)网络学习文字空间的上下

文信息,有效地排除了非文字区域,从而使得文字检

测更加稳健.有关场景文本识别的研究有很多.

Jaderberg等[１９]通过合成的９×１０６ 数据来训练卷积

神经网络(CNN),达到了出色的识别效果,但是其

全连接层限定了单词识别的种类,无法识别语种之

外的样本.为了解决上述问题,Liao等[２０]借鉴语义

分割的思想,利用FCN结构直接识别字符级别的文

本.Shi等[２１]设计一种基于序列建模的端到端的模

型来识别文字,由CNN提取特征,BLSTM 对序列

建模,CTC(ConnectionistTemporalClassification)
转录,最终取得较好的识别效果,因此该模型目前也

成为了文字识别领域主流的识别框架.
上述端到端的OCR技术通常无法对特定文本

进行识别,其整体识别结果常包含大量的噪声文本,
场景图像的复杂性,导致难以通过确定的规则来排

除噪声文本.例如:特定文本为自然场景下身份证

图像中的姓名部分,虽然可以通过 OCR技术来检

测和识别图像中的所有文字,但是由于场景图像的

复杂性,易检测出噪声文本,识别结果对应于一串可

编辑文本(姓名、噪声文本等),很难确定其中究竟哪

一部分为姓名部分.为了解决该问题,受自然语言

处理领域序列标注任务的启发[２２],本文提出一种新

的特定文本抽取思路,即双向长短时记忆Ｇ条件随机

场 (BLSTMＧCRF)模型.将该问题类比于序列标

注的问题.首先,通过BLSTM网络捕获OCR输出

结果序列的上下文信息,为其建立内在的联系;然后

通过CRF显式的内容,根据整个序列的标签进行决

策,得到最佳的标签结果;最后根据标签即可得到特

定的文本.通过模型直接对OCR结果进行处理可

以避免对图像进行复杂的版面分析.利用云南省普

洱澜沧供电局提供的无约束自然场景下的身份证图

像数据集YNIDREAL进行方法验证.实验结果表

明,本文方法可以达到８８．５２％的准确率,且相较于

传统CRF模型,准确率提高了１６．３９个百分点,在
含有大量噪声文本的图像中仍可以很好地进行抽

取,由此表明该方法具有较好的稳健性.

２　基本原理

本文从序列标注的角度设计实现OCR特定文

本的抽取.BLSTMＧCRF模型主要由两部分构成:
第一部分为BLSTM 网络,用于捕获上下文信息并

编码序列;第二部分为CRF,用于统计分析得到最

后的标签.

２．１　序列标注

序列标注任务是自然语言处理(NLP)领域里典

型的任务之一,通常是给定一串输入序列x＝(x１,

x２,,xn),通过一系列算法来预测序列对应的标

签序列y＝(y１,y２,,yn),其中n 为序列的长度.
主要的序列标注任务包括词性标注(POS)、语义角

色标注(SRL)以及命名实体识别(NER)等,图１为

一个命名实体识别示例,其实体主要包括person,

location,organization.相应的标签分 别 为 PER,

LOC,ORG,并用BＧ和IＧ分别代表实体标签的开始

和实体标签的剩余部分,O代表非实体标签.传统

序列标注的方法大多基于线性统计模型,如:隐马尔

可夫模型(HMM)或CRF模型[２３],由于该类模型需

要较多人为设计和干预,因此很难向其他任务推广.
近年来循环神经网络(RNN)凭借其自身的结构特

征,通过获得序列之前时刻的依赖关系,协助决策当

前 时 刻 的 输 出,在 标 注 任 务 中 得 到 了 出 色 的

表现[２４].

２．２　长短时记忆网络单元

经 典的RNN模型在训练过程中会存在梯度消
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图１ 命名实体识别示例

Fig敭１ Exampleofnameentityrecognition

失和梯度爆炸等问题,导致其难以获得长距离依赖.
针对 该 问 题,文 献 [２５]中 提 出 RNN 的 一 类 变

种———长短时记忆(LSTM)网络.其构成单元如

图２所示.

图２ LSTM网络单元

Fig敭２ LSTMnetworkunit

图２中x 为输入向量,h 为隐藏层输出向量,c~

为LSTM 单元待存储的信息向量,t为当前时刻,

t－１为前一时刻.序列的信息主要存储在信息传递

向量c 中,并通过三个门控单元:输入门(it)、输出

门(ot)、遗忘门(ft)来控制信息的传递.

t时刻的LSTM单元更新公式为

it＝σ(Wixxt＋Wihht－１＋bi)

ft＝σ(Wfxxt＋Wfhht－１＋bf)

ot＝σ(Woxxt＋Wohht－１＋bo)

c~t＝tanh(Wcxxt＋Wchht－１＋bc)

ct＝ft☉ct－１＋it ☉c~t
ht＝ot☉tanh(ct)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

, (１)

式中:☉为点乘操作;σ 为sigmoid激活函数;W 为

权重矩阵,其下标表示不同门控单元对应输入x 和

隐藏层输出h 的权重矩阵,如Wix代表输入门i与输

入x 之间的权重矩阵,Wfh代表遗忘门f 与隐藏层

输出h 之间的权重矩阵;b为相应的偏置向量,网络

通过更新权重矩阵W 和b 来进行优化;bi、bf、bo、

bc 分别为输入门、遗忘门、输出门、信息更新门的偏

置向量;ct 为信息传递向量.

２．３　双向长短时记忆网络

如图３所示,在前向长短时记忆网络的结构中,有

图３ 前向长短时记忆网络结构

Fig敭３ Structureofforwardlongshorttime
memorynetwork

时无法直接根据前文的信息得到“New”的标签,通过使

用BLSTM网络[２６]同时考虑序列的下文信息,很容易

根据“York”这个单词的信息来确定“New”的标签应该

为BＧLOC.如图４所示,BLSTM网络在结构上为一个

前向和后向长短时记忆网络,分别用来编码序列的上、
下文信息,然后将两个网络的输出向量结合起来,得到

具有上下文信息的输出.

图４ BLSTM网络结构

Fig敭４ StructureofBLSTMnetwork

２．４　条件随机场

传统的序列标注的任务,通常独立考虑每个标

签,采用类似于集束搜索的求解标签分布的方法[２７Ｇ２８]

进行标签预测,但这种方法没有考虑到序列之间的整

体关系.CRF为基于统计的序列标签预测模型,以整

个序列的标签为单位,结合序列的整体信息,来考虑

序列标签的最佳路径,这种方法可以避免一些歧义.
如图５所示,在标准BIO的命名实体识别任务中,IＧ
LOC后面的标签为IＧORG是不合理的.

设x＝(x１,x２,,xn)代表输入序列,其中xi

表示第i个单词,本文中对应为第i个汉字,n 为序

列的长度.y＝(y１,y２,,yn)代表输入序列x 的

标签,其中yi 为对应xi 的标签.定义Y(x)为输入

２４１５０１Ｇ３
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图５ CRF网络结构

Fig敭５ StructureofCRFnetwork

序列x 下所有可能的标签序列集合,y′为Y(x)中可

能的一组标签序列.CRF模型就是在给定输入x
下,预测标签y 的条件概率为p,公式为

p(y|x;W,b)＝
∏
n

i＝１
Ci(yi－１,yi,x)

∑
y′∈Y(x)
∏
n

i＝１
Ci(y′i－１,y′i,x)

,(２)

Ci(yi－１,yi,x)＝exp(WT
yi－１

,yixi＋byi－１
,yi

),(３)
式中:Ci()为配分函数;Wyi－１

,yi
为标签yi－１到yi

的状态转移矩阵参数;byi－１
,yi

为偏置参数.给定训

练样本{(xi,yi)},模型可通过最大似然损失函数

来更新W 和b,最大似然损失函数为

Lloss(W,b)＝lnp(yi|xi;W,b). (４)

２．５　BLSTMＧCRF模型

本文将双向长短时记忆网络与条件随机场组合

成一个BLSTMＧCRF模型来对OCR识别结果进行

序列标注.如图６所示,首先将 OCR识别到文字

的序列l＝(l１,l２,,ln)中进行字嵌入,得到字向

量x′＝(x′１,x′２,,x′n),x′i维度为３００维的字嵌入

向量,然后将序列x′送入BLSTM 网络,得到编码

上下文信息的６００维向量hconcat,再对hconcat进行线

性映射,得到各个标签(tag)的得分,并将其作为

CRF的输入.线性映射的表达式为

yscore＝Wprohconcat＋bpro, (５)

图６ BLSTMＧCRFs模型结构

Fig敭６ StructureofBLSTMＧCRFsmodel

式中:yscore为一个n×ktag的矩阵,代表长度为n的序列

中每个字x′i对应每种标签的得分,ktag为标签的种类

数;Wpro和bpro分别为映射权重矩阵和偏置.最后将

CRF结合整个序列的标签,从整体角度考虑标签的最

终结果,得到最终序列的标签y＝(y１,y２,,yn).

２．６　场景文字检测与识别

近年来,自然场景文本检测和识别大多是基于深

度学习的端到端的方法,为了验证本文针对OCR特定

文本抽取方法的有效性,采用的OCR检测与识别为当

下的主流框架,其中检测部分为CTPN[１８],该模型借鉴

了目标检测领域的FasterRＧCNN[２９]模型中的建议区

域提取的思想,设计了针对文字特点的文本建议区域

提取,在ICDAR２０１３数据集中精确率和召回率的调和

平均值F 值达到了８８％,可以有效地检测自然场景中

的文字.识别部分为CRNN[２１],该模型利用CNN提取

序列特征,并采用BLSTM网络编码序列的上下文信

息,最终通过CTC解码.这种将文字识别与序列处理

相结合的思想可以解决变长标签的文本识别,如“OK”
与“Congratulation”.该模型在IIIT５K、SVT、IC０３数据

集中最高准确率分别达到了９７．８％、９７．５％、９８．７％.

３　实验结果及分析

３．１　实验数据集

监督学习模型的训练要以大量带标签的训练集为

基础,但由于缺乏标准的数据集训练本研究提出的模

型,且人工标定数据耗时耗力,因此本文以身份证图像

数据集作为研究对象,分析身份证的结构内容,设计算

法,自动生成带标签数据,进行训练.部分生成数据如

图７所示,其中共包含６种实体,name、gender、nation、

birth、address、idnum,分别代表姓名、性别、民族、出生、
地址、公民身份号码.本文要抽取的特定文本即为标

注的６种实体,共生成训练集IDTRAIN５００份,验证集

IDVAL１００份,如表１所示.
为测试本模型在自然场景下对特定文本的抽取

效果,利用云南省普洱澜沧供电局提供的数据集

YNIDREAL来进行实际测试,该数据集由数位供

电局工作人员通过不同拍照设备采集,采集环境各

不相同.从中筛选出６１张背景复杂、光线不均、分
辨率不一和含有大量噪声文本的代表性的作业场景

样本,旨在较全面地测试本文方法在实际场景图像

中的效果.图像样例如图８所示.

３．２　模型训练

本实验所用的深度学习框架为Tensorflow１．８
(GoogleInc),字嵌入采用均匀分布初始化,范围为

[－０．２５,０．２５),维度为３００维,优化器为Adam,初
始学习率为０．００１,梯度裁剪为０．５,批量大小为６４,
批次内随机打乱输入数据,共迭代４０次.实验所有

操作环节在６４位 Ubuntu１８．０４LST系统下运行,

CPU配置为８线程Corei７Ｇ７７００CPU３．６GHz,显卡

２４１５０１Ｇ４
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图７ IDTRAIN和IDVAL中生成的文本数据及标签示例.(a)样例a;(b)样例b
Fig敭７ SamplesoftextdataandlabelgeneratedinIDTRAINandIDVAL敭 a Samplea  b sampleb

表１　实验数据集的分布

Table１　Distributionofexperimentaldataset

Item Datasetcategory Datasettype Datasetsize
Train IDTRAIN Text ５００

Validation IDVAL Text １００
Test YNIDREAL Image ６１

图８ YNIDREAL中的图像样本示例

Fig敭８ SamplesofimagesinYNIDREAL

为GTX１０５０,显存为２GB.
按照字符进行标注,实体的标签完整、识别正确

计为正确识别,以图７(a)中的“姓名”实体为例,模型

需要将“李四”的起始标签BＧname和剩余标签IＧname
全部预测正确,并以此来定义实体的正类(positive),
其他情况则认为是实体的负类(negative).序列标签

的真实值(GT)中正类实体计为True,负类实体计为

false.NTP(truepositive)代表模型预测为正类且实体

标签真实值为正类的实体数量;NFP(falsepositive)代
表模型预测为正类且实体标签真实值为负类的实体

数量;NTN(truepositive)代表模型预测为负类且实体

标签真实值为负类的实体数量;NFN(falsepositive)代
表模型预测为负类且真实值为正类的实体数量.由

此定义评价模型的指标:精确率P、召回率R、F１测

度值F１,计算公式为

P＝
NTP

NTP＋NFP

R＝
NTP

NTP＋NFN

F１＝２×
P×R
P＋R ＝２×

NTP

２×NTP＋NFP＋NFN

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

,

(６)

式中:P 为模型预测出正确的正类占预测所有正类

的比例;R 为模型预测出正确的正类占真值中所有

正类的比例;F１ 为综合P 与R 的调和平均数,代表

模型综合的效果.BLSTMＧCRF模型的训练和验证

仅采用生成的数据集IDTRAIN和IDVAL.图９
显示了模型在IDVAL上６种实体的F１、P、R 值,
图中表明,约在１５个epoch训练后,模型的F１、P、

R 已经近似收敛于１,可见该模型在生成数据集上

具有很好的表现效果.

３．３　模型测试

模型整体框架包含两部分,分别为 OCR 部

分[３０]和特定文本抽取部分.其中OCR部分已在２．
６节所述,即首先通过对图像进行文字检测,然后进

行文字识别,最后进行特定文本抽取.文本抽取分

别比较了CRF、BLSTMＧCRF模型在 YNIDREAL
数据集上的测试效果.其中CRF模型的人工干预

特征为字符的词性和词边界.表２为CRF模型与

BLSTMＧCRF模型系统性能对比.可以看出,在相

同的训练集、验证集和测试集下,BLSTMＧCRF模型

的系统平均性能要优于CRF模型.
图１０为本方法在YNIDREAL数据集的测试结
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图９ IDVAL上６种实体准确率.(a)F１ 值;(b)P 值;(c)R 值

Fig敭９ AccuracyofsixentitiesonIDVAL敭 a F１Ｇscore  b Pvalue  c Rvalue

表２　CRF模型与BLSTMＧCRF模型系统性能

Table２　SystemperformancesofCRFand
BLSTMＧCRFmodels

Entity
CRF BLSTMＧCRF

P/％ R/％ F１/％ P/％ R/％ F１/％
Name ７５．００ ６８．８５ ７１．７９ ８６．８９ ８６．８９ ８６．８９
Gender ９６．６７ ９５．０８ ９５．８７ ９６．７２ ９６．７２ ９６．７２
Nation ９５．００ ９３．４４ ９４．２１ ９３．４４ ９３．４４ ９３．４４
Birth ９０．１６ ９０．１６ ９０．１６ ９１．８０ ９１．８０ ９１．８０
Address ９０．４８ ９３．４４ ９１．９４ ９３．６５ ９６．７２ ９５．１６
Idnum ９２．０６ ９５．０８ ９３．５５ ９０．４８ ９３．４４ ９１．９４
Average ８９．９０ ８９．３４ ８９．５９ ９２．１６ ９３．１７ ９２．６６

果.图１０(a)中方框区域为文字检测的结果,表明

除了身份证区域的信息外,其他非特定区域的噪声

文本也被检测出来.图１０(b)为检测区域识别得到

的可编辑文本.对比图１０(c)和图１０(d)可见,

BLSTMＧCRF模型可以完整地抽取出特定文本信

息,但CRF模型却出现姓名信息抽取不全、身份证

号码抽取错误的问题.
表３统计了数据集上所有样本中６种特定文本全

部完整抽取的结果以及OCR部分与信息抽取部分的

速度.可见,文本抽取部分无论是采用BLSTMＧCRF
模型还是CRF模型,其抽取速度远远大于OCR部分

的识别速度,即利用本文方法与OCR结合进行信息抽

取时,可以忽略由信息抽取部分带来的速度损失.整

体耗时仍然是由OCR部分主导,体现本文模型具有更

强的实时适用性.另外BLSTMＧCRF模型虽然在抽取

速度上略慢于CRF模型,但是其抽取信息的准确率高

于CRF模型１６．３９个百分点,在有噪声文本的情况下仍

能很好地将特定文本抽取出来,体现了模型的稳健性.
采用CRF模型进行序列标注时,必须人工设置特征,实
际效果受特征的限制,因此在泛化能力上,BLSTMＧ
CRFs模型要优于CRF模型.

图１０ YNIDREAL测试结果示例图.(a)文字检测结果;(b)文字识别结果;(c)BLSTMＧCRF模型

特定文本抽取结果;(d)CRF模型特定文本抽取结果

Fig敭１０ TestresultsonYNIDREALdataset敭 a Textdetectionresults  b textrecognitionresults  c resultofinterest
textextractionusingBLSTMＧCRFmodel  d resultofinteresttextextractionusingCRFmodel

表３　特定文本抽取完整性测试结果

Table３　Testresultsofintegrityofinteresttextextraction

Model
Succeed
number

Fail
number

Speed/(images－１)

OCR Extraction
Test

accuracy/％
CRF ４４ １７ ０．１７ ９７ ７２．１３
BLSTMＧ
CRF

５４ ７ ０．１７ ８２ ８８．５２

４　结　　论

借鉴自然语言处理中序列标注的思想,提出基

于递归神经网络的BLSTMＧCRF模型,对 OCR进

行特定文本抽取.仅利用生成的数据集对模型进行

训练即可在YNIDREAL数据集上达到８８．５２％的

准确率,相对于仅利用条件随机场模型,效果提升了

１６．３９个百分点,为OCR特定文本抽取提供了一个

全新的思路.本文模型通过BLSTM 编码 OCR识

别结果的上下文信息,对噪声文本有一定的过滤作

用,证明了本文算法的稳健性.其中 OCR部分与

本文 模 型 相 对 独 立,证 明 方 法 具 有 一 定 的 模 块

灵活性.
由于目前比较缺乏针对自然场景图像进行特定

文本抽取的标准数据集,而且标准数据集对自然场

景下特定文本抽取的研究至关重要,后续将考虑如
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何制备一个规范的标准数据集以供研究.另外,在
实验过程中发现在对一些自然场景图像进行特定文

本抽取时,仍然存在由于识别错误引发的抽取失败

的例子,因此在未来的工作中,如何改进并提高文本

识别的准确率将是一个重点.
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