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基于CTC-Attention脱机手写体文本识别
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摘要 针对脱机手写体书写随意、字符分割困难和识别精度依赖字典等问题,提出了一种基于CTC-Atention脱机

手写体文本识别算法。利用卷积神经网络(CNN)与双向长短时期记忆网络(BLSTM)实现对图像的特征编码,然
后使用基于链接时序分类(CTC)模型和基于注意力机制(Attention-based)模型的多任务学习(MTL)框架实现对特

征序列的解码。在训练过程中利用CTC模型和注意力机制模型同时训练,有效地解决了CTC预测局部信息时忽

略了整体信息,以及注意力机制解码不受约束的问题。在经典的手写英文单词数据集IAM 上进行实验,结果表

明,该方法的字符准确率达到了93.4%,单词准确率达到了81.8%,证明了提出方法的可行性。
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1 引  言

文字识别是计算机视觉研究领域的分支之一,
俗称光学字符识别(OCR),是利用光学技术和计算

机技术将纸质文档中的文字转换成为黑白点阵的图

像文件,并通过识别技术将图像中的文字转换成文

本格式,供进一步编辑加工的技术,属于模式识别和

人工智能,是计算机科学的重要组成部分。OCR技

术的兴起是从印刷体字体识别开始的,印刷体字体

的成功识别为后来手写体的发展奠定了坚实的基

础。手写体识别较印刷体识别难度高,而在手写体

识别中脱机手写体识别难度又比联机手写体识别难
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度高,尽管最近有新的进展,但是个人书写的显著差

异和手写字符的不精确性质使识别任务变得困难,
脱机手写体识别仍是一个开放的研究问题。

目前,脱机手写体单词识别问题的研究主要针

对以下两个方面[1]的区别:1)从手写图像中提取特

征的策略不同;2)对分类器的输出进行解码以预测

构成给定单词的字符序列的方法不同。
脱机手写体识别中主要通过两种策略来提取图

像特征,分别是利用不同的计算机视觉技术进行检

测和 将 图 像 的 像 素 序 列 直 接 用 作 原 始 特 征。

Doetsch等[2]使用第一种策略。Kozielski等[3]在

8
 

pixel×32
 

pixel大小的图像中采用主成分分析提

取 信 息。Bideault 等[4] 利 用 定 向 梯 度 直 方 图

(HOG)进行特征提取。Graves等[5]考虑了每个像

素提取的特征,例如平均矩和其他矩,以及重心、转
换和其他聚合。Bluche等[6]直接使用像素特征作

为模型的输入。Sueiras等[1]提出基于注意力机制

(Attention-based)的模型并使用水平滑动窗口来识

别手写体文本,模型中直接使用像素特征作为模型

的输入。
脱机手写体识别对手写预测输出进行解码,以

将其转换为识别手写单词的字符序列的方法有两

种。第一种方法是使用统计学方法隐马尔可夫模型

(HMM)。Doetsch等[2]提出将 HMM 以强制对齐

的方 式 应 用 于 训 练 集,以 生 成 字 符 长 度 统 计。

Bluche等[7]利用卷积神经网络(CNN)直接处理图

像,使 用 HMM 在 迭 代 过 程 中 给 出 对 齐 方 式。

Bianne-Bernard等[8]提出基于HMM考虑动态信息

和上下文信息的识别器。第二种是使用 Graves
等[5]提出的链接时序分类(CTC)目标函数。Graves
等[5]

 

提出使用递归神经网络和链接时序分类的离线

手写识别器。Voigtlaender等[9]提出堆叠交替卷积

和多向 MDLSTM的多层,使用具有连接时序分类

损失的Softmax层来处理输入和输出序列之间的

对齐方式。Bluche等[10]提出将CNN与 HMM 联

合使用的手写单词识别方法。之后,他又提出双向

长短时记忆(BLSTM)和CTC结合的手写体文本识

别方法[11]。
注意力机制开始是在机器翻译中使用,并在序

列学习的任务中发挥重要作用[12-13],近年来在语音

识别 和 手 写 体 文 本 识 别 中 得 到 进 一 步 推 广。

2017年,Bluche等[6]提出基于注意力机制的端到端

(end-to-end)手 写 体 文 本 识 别 模 型。2018 年,

Sueiras等[1]提出基于注意力机制的序列到序列

(Seq2Seq)模型并使用水平滑动窗口进行了手写体

文本识别。2018年,
 

Kang等[14]提出基于混合注意

力机制的序列到序列的手写体文本识别模型。
近年来,深度学习在手写识别中取得了较好的

效果[15]。目 前 流 行 的 手 写 体 文 本 识 别 框 架 有

CRNN+CTC 和 CNN+Seq2Seq+ Attention。

CTC模型借鉴了马尔可夫假设,有效地解决了序列

的动态对齐问题,注意力机制模型的编码-解码体系

中[16]通过一个注意力机制解决了图像特征序列和

标签之间的对齐问题。基于注意力机制的解码器网

络使用注意力机制找出输出序列中每个字符与编码

器网络针对图像输入生成的隐藏状态之间的对齐方

式。在每个输出位置,解码器网络对每个输入时间

计算隐藏状态与编码网络状态之间的匹配分数,以
形成时间对分布,然后将其用于提取相应编码器网

络状态的平均值。这种基本的时间注意力机制太灵

活,因为它允许极不连续的对齐。但在脱机手写体

文本识别中,特征输入和相应的字符输出通常以相

同的顺序进行。
本文提出一种基于CTC-Attention多任务学习

(MTL)文本识别算法,CTC允许使用动态规划,能
高效地计算严格单调的对齐方式。在训练过程中,
将CTC目标作为正则化附加到基于注意力机制的

编码器网络中,减少了不规则对齐字符的数量。在

解码过程中,将基于注意力机制的分数和基于CTC
分数结合在一个单词波束搜索算法中,以消除不规

则对齐。

2 相关研究

2.1 CTC模型

基于链接时序分类(CTC)模型是一个潜在变量

模型,它单调地将输入序列映射到较短长度的输出

序列,在输出序列和最终标签之间增加了多对一的

空间映射。假设模型输出长度为 L 的字符序列

C={cl∈U|l=1,2,…,L},U 是所有字符集合。

CTC使用额外符号“Ublank”表示字母边界,用于处理

字母符号的重复。与 HMM/DNN类似,带有附加

空 白 符 号 的 逐 帧 字 符 序 列 表 示 为 Z =
zt∈U∪Ublank|t=1,2,…,T  。根 据 条 件 独 立 性

假设,后验概率p(C|X)的因式分解可表示为

pctc(C|X)
def


∑
Z
∏
t
p(zt zt-1,C)p(zt X)p

(C)
p(Z)

, (1)

式中:p(zt|X)表示逐帧后验分布;p(zt|zt-1,C)
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表示转移概率;p(C)表示基于字符的语言模型;

p(Z)表示隐藏状态序列的先验概率。对于所有输

入X 的帧后验分布,本研究定义了CTC的目标函

数pctc(C|X)。p(zt|X)通过BLSTM网络进行建

模:p(zt|X)= Softmax (Lin (ht )),ht =
BLSTM(X),Softmax(·)是激活活函数,Lin(·)是
线性层,将隐藏的矢量ht 转换为(|U|+1)二维矢

量的线性层(+1表示CTC中引入的空白符号)。

2.2 基于注意力机制的模型

和CTC方法比较,基于注意力机制的方法不需

要条件独立性假设,而是根据概率链式法直接估计

后验概率p(C|X),计算式为

patt(C|X)
def
∏

L

l=1
p(cl|c1,c2,…,cl-1,X),

(2)
式中,patt(C|X)是基于注意力方法的目标函数。

p(cl|c1,c2,…,cl-1,X)计算式为

p(cl|c1,…,cl-1,X)=Decoder(rl,ql-1,cl-1)
 

,
(3)

rl =∑
T

t=1
altht, (4)

alt=Attention al-1  T
t=1,ql-1,ht  , (5)

ht=Encoder(X), (6)
式中:Attention(·)是基于内容的具有卷积特征的

注意力机制,alt 是注意力权重,它表示每个输出cl

的隐藏向量ht 的软对齐,cl-1 和ql-1 分别是先前递

归网络的输出和隐藏向量;rl 是基于隐藏向量的加

权总和在(4)式中形成按字母顺序的隐藏向量;

Decoder(X )通 过 BLSTM 网 络 进 行 建 模:

Decoder(·)= Softmax (Lin (LSTM (·)));

Encoder(X)是将输入 X 转换为逐帧的隐藏向量

ht,即Encoder(X)=BLSTM(X)。

3 基于CTC-Attention的脱机手写体

文本识别算法

  CTC和注意力机制模型在识别任务中能够取

得良好的识别性能,但在脱机手写体文本识别中,还
存在问题。CTC模型的不足之处在于需要假设标

签内部之间的条件具有独立性,且每次输出都是独

立的单个字符概率,忽略了整体信息的不足。基于

注意力机制模型在计算注意力权重时由所有帧的

加权和表示,未引入任何对齐约束条件,致使解码

时易产生错位,且存在纯粹数据驱动对长序列输

入难以训练的问题[17]。而脱机手写体文本识别需

要考虑数据的整体信息,解码时需要考虑输入和

输出的对齐原则。针对这两种模型的不足和脱机

手写体文本识别的需求,本文提出了基于 CTC-
Attention的多任务框架来解决这些问题。本文提

出的基于CTC-Attention的脱机手写体文本识别算

法模型包括两部分,即利用CNN与BLSTM实现对

图像特征编码的编码器和利用CTC-Attention的多

任务学习框架的解码器。网络整体设计如图1所示。

图1 基于CTC-Attention的 MTL框架

Fig 
 

1 MTL
 

framework
 

based
 

on
 

CTC-Attention
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3.1 编码器

本文方法中,编码器采用 VGG+BLSTM 结

构,如图2所示。手写体文本图像视觉上不像真实

世界图像那么复杂,背景相对简单。视觉几何群

(VGG)网络的主要贡献在于使用非常小的3×3的

卷积核进行网络设计,并将网络深度增加到16~
19层,该网络在2014年ImageNet比赛中获得了定

位第1、分类第2的好成绩,具有很好的泛化能力。
本研究使用基于VGG-16-BN深度卷积神经网络作

为特征提取模块。在序列识别问题中,大多数情况

不仅需要考虑当前获得的信息,同时要考虑之前存

储的先验信息的附加信息作为当前的输入,故需要

采用递归神经网络(RNN),它是一种专门处理序列

问题和具有时间依赖关系问题的网络。LSTM 是

一种特殊的RNN,可以解决梯度消失的问题,能够

轻松学到长期以来的信息,且还可以自己学习哪些

信息需要保留,哪些信息需要忘记。而BLSTM
 

网

络可以同时考虑序列的下文信息,完成序列的编码

任务。

图2 CNN+BLSTM结构

Fig 
 

2 CNN+LSTM
 

structure

在 VGG+BLSTM 编码器中,利用 VGG-16-
BN网络学习空间信息,将图像I转换为中间层特

征x,然后将其重塑为二维特征图。利用两层的

BLSTM网络学习序列特征,获得 H,H 是共享x
相同宽度的编码器的输出,每个元素hi∈H 是每

个时 间 步 长 的 BLSTM 的 输 出,将 进 一 步 用 于

解码。
越深的网络,提取的图像特征越抽象,越具有

语义信息,即意味着拥有更强的表达能力。在编

码器的特征提取模块,VGG-16-BN网络包含13个

卷积层、批归一化(BN)层和4个池化层。卷积层

对输入图像信息通过加权来提取空间特征,池化

层在降低特征图维数的同时,保留了特征图中最

强的特征,BN层作为单独的一层能够使网络远离

饱和区,增强非线性。本质上解决了反向传播过程

中的梯度问题,优化了网络模型。BLSTM 输入层

包含了2个方向相反且独立的LSTM,输出层结果

包含了2个LSTM 的结果。脱机手写体文本识别

不仅要考虑当前字符的上文信息,也要考虑下文信

息。BLSTM能保证网络兼顾上下文信息并提取序

列特征,从而在编码过程获得更好的特征信息[18]。
多任务学习(MTL)是一种机器学习模式,通过

借助其他的辅助任务来帮助提升目标任务的学习效

果,通过同时训练多个任务使得多个任务能够相互

影响。
编码器利用CTC和注意力机制模型同时训练,

使用CTC目标函数作为辅助任务来训练注意力模

型的编码器,使用CTC和注意力模型共享编码器网

络。编码器训练的目标函数为

LMTL=λlog
 

pctc(C|X)+(1-λ)log
 

patt(C|X),
(7)

其中,λ 是可调节的参数,满足0≤λ≤1,用于对两

个目标函数进行线性插值。

3.2 解码器

基于CTC-Attention的脱机手写体文本识别,
不仅在编码器训练中结合了CTC和注意力机制,在
解码过程中也通过波束搜索算法将CTC和注意力

机制的得分结合在一起,进行联合解码,以进一步消

除不规则对齐。假设(1)式中的pctc 和(2)式中的

patt分别是CTC和注意力模型给出的序列概率,则
联合解码目标可以定义为

Ĉ=arg
 

max
C∈U*

 λlog
 

pctc(C|X)+

(1-λ)log
 

patt(C|X) , (8)

其中,̂C 是解码器根据给定的输入X,找到的最有可

能的字符序列。
在波束搜索过程中,解码器需要计算每个部分
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的得分。设Ωl 是一个长度为l的一组局部推断;在
波束搜索开始时,Ω0 仅包含一个带有起始符号

<SOS>的假设。从l=1到Lmax,Ωl-1 中每个部分

的推断得分通过附加可能的单个字符来扩展,并且

新推断的得分存储在Ωl 中,其中Lmax 是假设要搜

索的最大长度。每个新推断的得分在对数域的计算

公式为

α(h',X)=α(g,X)+log
 

p(c'gl-1,X),(9)
其中,gl-1 是Ωl-1 中的部分推断得分,c'是附加到

g 的字母,h'是由h'=g·c'得到的新得分。如果

c'是表示序列末尾的特殊符号<EOS>,则h'被添加

到Ω̂ 中但不添加到Ωl 中,其中Ω̂ 表示一组完整的

推断。最后,̂Ω 的计算表达式为

Ĉ=arg
 

max
 

log
h'∈̂Ω

 

α(h',X)。
 

(10)

在波束搜索过程中,允许Ωl 仅保持有限数量且具

有较高分数的推断得分,以提高搜索效率。
联合解码需要在波束搜索中将CTC和基于注

意力机制的分数组合起来,其中:第一步使用波束

搜索得到一组完整的推断,在此阶段仅考虑基于

注意力机制的序列概率;第二步使用 CTC和注

意力概率对此完 整 的 推 断 重 新 打 分,其 中 CTC
概率通过CTC前向算法所得。重打分步骤计算

公式为

Ĉ=arg
 

max
h'∈̂Ω

λαctc(h',X)+(1-λ)αatt(h',X)  
 

,

(11)
其中,

 

αctc(h',X)
def
log

 

pctc(C X)

αatt(h',X)
def
log

 

patt(C X) 。 (12)

4 实验结果

4.1 数据集

本研究所用的数据集是IAM手写体英文单词

数据集,它是手写体文本识别任务最常用的数据

集。IAM数据集包含115320个由657个作者提

供的带标签的手写体英文单词图像,并带有大写

字母、小写字母、数字和一些标点符号,但是它们

不包括完整的ASCII可打印字符表。本课题组对

原始数据进行筛选,最后获得了训练集47981张

图像和验证集7554张图像,用于实验。表1是原

始数据及标签示例。

4.2 评价标准

  手写体文本采用的是标准性能指标:字符错误

表1 原始数据集示例

Fig.
 

1 Example
 

of
 

original
 

dataset
 

Data Label

HR

charged

negotiate

率(CER,RCE)和字错误率(WER,RWE)。CER用于

计算Levenshtein距离,它是将一个字符串替换为

另一个字符串所需的字符,计算公式为

RCE=
S+I+D

N
, (13)

式中,S 表示字符替换个数,I 表示字符插入个数,

D 表示字符删除个数,N 表示标签字符串的字符个

数。WER用来计算识别结果与真实标签的相似

度。识别出的字符串通过替换、插入和删除操作转

换为标签字符串,计算公式为

RWE=
SW +IW +DW

NW
, (14)

式中,SW 表示单词替换个数,IW 表示单词插入个

数,DW 表示单词删除个数,NW 表示标签字符串中

单词个数。

4.3 实验细节及分析结果对比

实验环境:操作系统为Linux
 

16.04,GPU型号

为TITAN
 

Xp,CUDA版本为10.2,采用Pytorch
深度学习框架。其中,批量大小(Batchsize)设为

50。所有图像以原始长度和高度的比例,调整高度

为64
 

pixel,最长单词长度为1011
 

pixel,对图像右

侧填充零,图像的大小设置为64
 

pixel×1011
 

pixel。
本文提出的 MTL框架中,引入一个超参数λ,

用来 平 衡 CTC 模 型 和 Attention 模 型 的 权 重。

λ=1时,只使用CTC模型解码;λ=0时,只使用

Attention模型解码;λ 的取值范围是0~1。实验

中设计了0,0.2,0.5,0.8,1.0共5个λ值来进行

实验对比分析。不同λ 的单词准确率曲线如图3
所示。
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图3 不同λ的单词准确率曲线

Fig 
 

3 Word
 

accuracy
 

curves
 

of
 

different
  

λ

图3所示为不同λ值随着迭代次数的增加在验

证集上单词准确性的学习曲线。实验结果表明,当

λ=0.2时,单词准确率达到最好。注意到,当λ=
0.2时,网络迅速学习并趋于稳定,较大的λ 即赋予

CTC损失更多的权重时,网络收敛效果不是很好,
单词识别准确率会受到一定的影响。

4.4 实验结果及分析

表2是 MTL模型在IAM 脱机手写体单词数

据集上识别的结果对比。实验结果表明,当参数

λ=0.2时,字符错误率和单词错误率均达到最小。
表3给出近年来几种流行方法在IAM 脱机手

写英文单词数据集上的识别结果对比,它们大多数

表2 MTL在验证数据集上的字符错误率和单词错误率

Table
 

2 CER
 

and
 

WER
 

of
 

MTL
 

on
 

valid
 

dataset
unit:

 

%

Model CER(valid) WER(valid)

CTC 9.7 27.6

Attention 7.1 19.1

MTL(λ=0.2) 6.6 18.2

MTL(λ=0.5) 7.4 19.8

MTL(λ=0.8) 10.4 29.2

在原始数据中使用了预处理操作。Mor等[19]在实

验中过滤掉字符和短单词,模型训练使用训练集数

据和验证集数据。Krishnan等[20]不仅使用了语言

模型,而且在自己合成的数据上进行预训练后再训

练模型。
 

Stuner等[21]的训练过程使用了240万的

单词词典(Lexicon)和语言模型。Wiginton等[22]对

原始数据进行预处理,清理了标点符号和大写字母,
使用轮廓规范化并对测试集进行了扩充。Bluche
等[6]额外使用CTC损失进行了预训练,获得了更有

意义的特征表示。Sueiras等[1]校正了图像中的线

条偏斜和倾斜,根据基线和语料库线条对字符的高

度进行了归一化处理。我们的模型没有使用任何的

预处理操作,但识别结果还是比较令人满意的。
表3 几种流行方法在IAM数据集上识别率比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

several
 

popular
 

methods
 

on
 

the
 

IAM
 

dataset

Method Author Pre-processing Lexicon Language
 

model Pre-train CER WER

RNN+CTC

Mor
 

et
 

al[19]

Krishnan
 

et
 

al[20]

Stunner
 

et
 

al[21]

Wiginton
 

et
 

al[22]

 
 
 
√

 
 

2.4
 

million
 

 
 
√
√

 
Synthetic
 
 

 
6.34
4.77
6.07

 

20.90
16.19
13.30
19.07

Attention
Bluche

 

et
 

al[6]

Sueiras
 

et
 

al[1]
 

 
√

CTC
 

12.60
 8.80 23.80

CTC_Attention Ours 6.60 18.20

5 结  论

传统的脱机手写体文本识别方法需要进行复杂

的预处理和精心设计的特征提取方法,导致识别精度

低,泛 化 能 力 差。本 文 提 出 基 于 CTC 模 型 和

Attention模型的多任务学习(MTL)框架,不需要复

杂的预处理操作,弥补了CTC解码忽略整体信息的

不足,解决了 Attention模型解码不受约束的问题。
本实验结果表明,提出的框架在IAM脱机手写体英

文数据集上字符准确率达到了93.4%,单词准确率达

到了81.8%。接下来的研究工作,将致力于脱机手写

体行级文本识别,使用合适的网络结构进行训练以达

到更高的识别率。脱机手写体文本识别是模式识别、
人工智能领域中一个重要研究方向,该课题的研究具

有重要的理论价值和实用意义,值得继续研究。
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