
摇 第 40 卷第 1 期
2025 年 2 月

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 成摇 都摇 信摇 息摇 工摇 程摇 大摇 学摇 学摇 报
JOURNAL OF CHENGDU UNIVERSITY OF INFORMATION TECHNOLOGY

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 40 No. 1
Feb. 2025

文章编号: 2096鄄1618(2025)01鄄0001鄄06

基于 CRNN 改进的中文街景文本识别技术
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摇 摇 摘要:现实场景中存在图像扭曲、背景复杂、弯曲倾斜等不规则文字形状,提取其中的文字信息可提高图像的

语义信息和帮助分析上下文,从而更好地理解场景图像。 针对场景文本的复杂问题,提出基于 CRNN(卷积循环神

经网络)改进的端到端场景文本识别技术。 在卷积网络层提取特征,基于 GoogLeNet 改进的 inception 结构,加入多

分支卷积层对多尺度特征的融合,其次融入注意力机制,在通道维度和空间维度加强特征联系,使局部特征拥有全

局性。 在循环网络层采用 Bi鄄LSTM(双向长短期记忆网络)加强字符之间的上下文联系进行序列预测,最后将预测

序列传入 CTC(时序分类层)进行转录后序列输出。 在 IIIT5K 数据集和百度中文街景数据集上的实验结果表明,该
方法分别获得了95. 3%和91. 1%的准确率,证明其可靠性。
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0摇 引言

随着互联网科技发展,人们获取信息的方式更加

便捷,如图片、视频等。 在自然场景图片中文字信息比

其他图像信息拥有更多语义信息,可以获得如商店招

牌、食品保质期、交通指示牌等关键信息。 但由于场景

图像的背景复杂、文字扭曲、图像倾斜等原因增加了提

取文本信息的难度。
场景文本识别中,对于文档类的文字识别读取已

经较为成熟,而复杂场景下的文本识别技术仍在发展

中。 Mishra 等[1]通过条件随机场结合图像底层和高级

信息识别文字。 该方法使用滑动窗口提取存在于复杂

背景下的字符,并将这些从底层自下而上的信息与从

字典模型中提取的高级信息相结合。 如两个“o冶从中

间划开便容易分类成“x冶,结合高级信息分析即可预

测为两个“o冶。 Shi 等[2] 提出的基于 CRNN 端到端的

场景文本识别方法,在检测后的文本框里进行识别。
采用 CNN+双向 LSTM+CTC 的方式,在卷积层将图片

的一定宽度特征转化成宽度为 1 的特征向量,然后放

入循环层对序列进行预测,采用双向的 LSTM 采集上

下文信息,最后在 CTC 进行序列整合输出。 该方法在

IIIT5K 数据集基于9 k个字符的字典下仅达到 78. 2%
的准确率,且 LSTM 的顺序计算在运行时较为费时。
Trinh 等[3]提出一种 CRNN(convolutional recurrent neu鄄
ral network)模型,在 ICDAR2013 数据集上实现89. 6%

的准确率,实验后发现在中文场景数据集上表现很差。
为解决传统 CRNN 模型在复杂场景下中文字符识别

上的性能问题,本文做出了以下改进:
(1)采用改进的 CRNN 端到端的模型,将基于传

统 CNN 的模型改进为基于 GoogLeNet 网络的 inception
结构的 CNN 层。

(2)在网络中对序列特征采用空间注意力和通道

注意力(CMBA)和 inception 组合结构。

1摇 相关工作

1. 1摇 CRNN 网络

传统的图像文本识别中,卷积神经网络使用非常

广泛。 在此基础上衍生出了许多改进网络,但基本组

成结构只有 3 个模块:卷积层、循环层和转录层。 传入

的图像为 Image沂RH·W·3,场景图像通常为 RGB 三通

道图片。 在 CNN 层经过卷积后提取出多维特征,得到

1伊1伊C 的 N 个特征序列,1 伊1 是尽可能地扩大感受

野,C 为序列维度。 随后,将 N 个序列放入 Bi鄄LSTM
(双向长短期记忆网络)获取每个特征序列在整个序

列里面的顺时和逆时的相关性。 特征序列在经过 Bi鄄
LSTM 处理得到序列的预测输出 O = [O1,O2,…ON],
N沂RL,其中 L 是字典的字符数量。 通过将 O 输入到

转录层,进行转录输出,可以得到最终文本识别结果,
并且这个结果不包含冗余信息。 CRNN 的网络框架如

图 1 所示。



图 1摇 CRNN 网络框架

1. 2摇 卷积神经网络层

传统卷积神经网络由卷积、池化和全连接等层组

成。 卷积操作通过一个窗口滤波器,在图像上滑动来
提取局部特征。 在同一维度采用相同的权重值矩阵进
行运算,而后经过激活函数引入非线性特征得到最后
的输出:

O= f(w i·x+bi) (1)
式中:O 是输出特征,w i 是第 i 维的卷积层的参数,bi

是卷积层的偏执计算量, f(·)是激活函数。 一般采
用 ReLU、Sigmoid 或者 Tanh 增加非线性表达。

池化层主要用于减小特征图尺寸的同时保留重要

的特征信息,在卷积层后进行降采样。
全连接层则是将局部信息与权重参数结合进行线

性组合,再通过激活函数进行非线性变换。 这种变换
可以将低级特征转化为高级抽象的特征表示,有助于
区分度特征的提取。

1. 3摇 循环层

循环神经网络( recurrent neural network,RNN)是

一种常用于处理序列数据的神经网络模型。 在处理长
序列信息时,反向传播容易出现梯度爆炸、梯度消失的
问题,所以提出一些改进模型,如长短期记忆网络
(long short鄄term memory,LTSM)。 LTSM 通过引入特殊
的门结构,选择性地控制信息的流动,从而允许网络选
择性地保留或忘记信息,以解决梯度问题,增强序列信
息的长期依赖的建模能力。

在 LSTM 中,包含 3 种门:输入门,如式(2);遗忘
门,如式(3);输出门,如式(4)。

It =滓(X tWxi+Ht-1Whi+bi) (2)
F t =滓(X tWxf+Ht-1Whf+bf) (3)
Ot =滓(X tWxo+Ht-1Who+bo) (4)

式中,滓 是 Sigmoid 激活函数,X t 为本单元的输入,Ht-1

为上个单元的隐藏状态,Wx 为输入的权重,Wh 为隐藏
层的权重,b 为偏执。 通过本单元输入以及上个单元

的隐藏层输出计算出 3 个门的具体值:
軌C t = tanh(X tWxc+Ht-1Whc+bc) (5)

C t =F t·C t-1+It·軌C t (6)
Ht =Ot·tanh(C t) (7)

式中,“·冶为点乘操作,通过 Tanh 激活函数对上一个
单元的隐藏层和当前单元的输入进行处理,得到单元
c 的候选值。 然后通过更新门与单元 c 的候选值的计

算,遗忘门和上个单元状态值的计算决定当前的状态
值,最后输出门与当前状态值的计算得出当前隐藏层
的输出值。 从这个结构可以看出,更新门控制是否将
候选值存储为记忆,而遗忘门控制是否遗忘上一个单

元状态值或继续保留。

1. 4摇 转录层

传统 CRNN 模型的转录层使用的是 CTC(connec鄄
tionist temporal classification)接时序分类,是一种用于

处理序列数据的时序分类方法。 通过在标签序列中引
入空白符号,使用反向传播算法进行训练,无须对齐标
签和输入序列简化了训练过程。

CTC 损失函数是基于对所有可能路径的概率进行

求和,然后通过反向传播算法进行优化以更新模型参
数,公式为

p(L | x)= 移仔沂茁(-1)(L) p(仔 | x) (8)
式(8)表示在给定输入序列 x 的情况下,通过计

算所有可能的输出序列 仔 的概率 p(仔 | x),并对符合
条件的输出序列进行求和操作,得到输出序列 L 的概

率 p(L | x)。 其中,茁(-1)(L)表示与目标输出序列 L 对

应的所有可能输出序列的集合。
通过最小化损失函数,CTC 可以学习到将输入序

列映射到正确输出序列的模型参数,从而实现对时序

分类任务的准确预测。

2摇 场景图像文本识别算法

2. 1摇 GoogLeNet 的 inception 结构改进

CRNN 网络面对中文场景的图像文本识别时,效
果通常不好。 相对于英文字符,中文字符具有更高的

复杂性和多样性,存在大量的复杂字形和变体,使特征
提取更加困难。 其次在垂直方向上,中文字符的密集
度较英文字符更高,而传统 CRNN 网络对于垂直方向
特征提取有一定局限性。

基于上述问题,将传统卷积网络的核心结构用改
进的 GoogLeNet 的 inception 结构代替,利用多分支融
合卷积以及非对称卷积提升特征提取性能。 在原
GoogLeNet 网络的基础上选择去除辅助分类器,并将

inception 结构进行适合应用场景的改动。
首先将改进 GoogLeNet 的架构分为 inception1、in鄄

ception2 和 inception3。
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Inception1 为原文原始结构,由于图像大小原因只
是将其中 7伊7 的卷积替换成 5伊5 的卷积,如图 2 所示。

图 2摇 inception1 结构

图 2 结构在同一层级融合了多个尺度信息,通过
多个不同大小的卷积核并行处理输入信息,从而捕捉
不同尺度的特征,这对处理不同大小和形状的图像特
征有较大帮助,增强了网络的特征表达能力。 并通过
不同大小的卷积核带来不同的感受野,融合这些输出
可以扩大整个网络的感受野,感知更多的上下文信息。
其次 inception 结构带来了 1伊1 的卷积,这个卷积能在
变化维度时减少计算量和最大化保留特征。

改进后的 inception2 结构如图 3 所示。

图 3摇 inception2 结构

inception2 结构在 inception1 的基础上将 5伊5 的卷
积核变成两层 3伊3 的卷积叠加,再将 3伊3 的卷积分成
两组 3伊1 和 1伊3 的非对称卷积。 此举增加了网络的
深度,对于特征的深层信息捕捉能力更强。 其次,针对
中文文字的特殊性引入非对称卷积,加强了对纵向
(如偏旁)的特征提取以及横向文字结构的特征提取,
提高了横向和纵向的特征捕捉能力。 在不改变感受野
的条件下降低了网络的计算量。

改进后的 inception3 结构如图 4 所示。

图 4摇 inception3 结构

摇 摇 inception3 结构将 inception2 的串行非对称卷积设

计成并行。 这一步不仅扩大了网络的宽度,更着重在

提取深层被压缩的特征时,减少横向及纵向特征的信

息瓶颈,对于同一输入特征图能实现部分参数共享。
其次,引入残差结构[7],用 1伊1 的卷积核作为捷径分

支的操作,解决在后层的网络出现梯度消失或梯度爆

炸现象,起到特征复用的作用。
通过宽网络的设计,可以获得特征的多尺度感受

野,提升对上下文信息的理解。 其次,通过同一层级不

同卷积的相同输入特征图,共享部分参数,减少模型的

参数数量,降低了过拟合风险,提升学习效率。 通过将

多个不同尺寸卷积核的输出连接在一起,形成特征重

组,使网络更好理解图像特征内容。 在网络信息传递

时,因为卷积池化会压缩信息,多尺度融合也能使信息

瓶颈得到改善,使得网络更好地保留和传递特征。

2. 2摇 注意力机制

注意力[8]是在深度学习中用于对输入进行选择

性处理和增强特征感知力的技术。 在 CRNN 网络中

通过引入空间注意力模块和通道注意力模块,从而增

强网络的表达能力,将权重更多放置于文字特征。
空间注意力结构如图 5 所示。

图 5摇 空间注意力结构

S(x)= sigmoid(k7伊7(AvgPool(x)茌MaxPool(x)))
(9)

式(9)表示空间注意力机制使用最大池化和平均

池化对输入特征的通道维度进行压缩,得到通道数为

1 的输出特征。 然后在维度下进行拼接,再经过一个

7伊7的卷积核的卷积后,放入 Sigmoid 激活函数处理。
该模块将通道维度压缩为 1 而空间维度不变,以关注

特征的位置信息。
通道注意力结构如图 6 所示。

图 6摇 通道注意力结构

摇 摇 摇 C(x)= sigmoid(MLP(AvgPool(x))+
MLP(MaxPool(x))) (10)

式(10)表示通道注意力机制首先使用自适应平

均池化和自适应最大池化将特征空间尺寸设为 1伊1,
然后定义一个两层卷积层加 ReLU 激活函数的多层感

知机模块(MLP)进行非线性变换,将两个不同的输出

特征进行空间维度相加,经过 sigmoid 函数激活得到通
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道注意力 C(x),以关注特征的重要维度信息。
这两个模块可插在网络的任意位置,通过与输入

特征 x 相乘将权值加入进去,输入到下一层,即
x= x·S(x) (11)
x= x·C(x) (12)

一般来说,将空间注意力放在网络的浅层或中间

层可更好地提高局部细节的捕捉能力,而通道注意力

适用于关注全局语义信息,将其放置在网络的深层可

以获得较为全面的语义相关性表示。

2. 3摇 文本特征提取网络

在传统卷积神经网络里,通常是追求更深的网络

来提供更大的模型参数容量以及表达能力,有助于对

更复杂特征的捕捉。 应用于图像分类时,因为更深层

以及更多维的特征可以学习到更高级的抽象表示从而

提高模型的准确性。 当处理图像文本识别时,由于文

本相对于分类来说拥有更明显的几何特征以及字符间

有空间间隔,可以通过对局部区域的分析而不需要太

过于考虑上下文的关系,从而减少对网络深度的需求。
经验证后得出对于中文文本特征的提取,需要加

大网络的宽度并应用非对称卷积以获得多尺度特征。
所以,本文选取 GoogLeNet 的 inception 为基础框架,在
其基础上进行改进以适用于中文街景图像文本识别的

应用场景,形成新的卷积神经网络框架。 通过多次实

验,图 7 框架结构在当前情况下取得最优结果。

图 7摇 网络框架

这里的卷积操作默认包含了卷积、批归一化和

ReLU 激活函数。 k 为卷积核的大小,s 是操作的步进,
p 是边缘填充大小。

3摇 实验结果与分析

3. 1摇 数据集

实验采用 IIIT5K 的英文场景图片数据集和百度

的中文街景数据集(飞浆常规赛)。 IIIT5K 包含 5000
张图片,实验将其分成 4000 张训练集和 1000 张测试

集。 百度的中文街景数据集包含 50000 张图片,实验

将其分成 40000 张训练集和 10000 张测试集。 实验

时,将对英文场景和中文场景进行性能评估。

3. 2摇 评价指标

在场景文本识别中,一般用字符串编辑距离来评

估识别结果与标签的相似程度,衡量两个字符串相等

过程中所需的插入、替换和删除操作次数。 每变动一

次,距离就会加 1。 公式为

ACC=N-Ins-Sub-Del
N (13)

式中,N 为文本标签所对应的数量,Ins 为插入的字符

数量,Sub 为替换的字符数量,Del 为删除的字符数量。

3. 3摇 实验环境及数据处理

实验在 Windows 操作系统下进行,python 版本为

python3. 8,GPU 型号为 NVIDIA RTX4070 8GB,CUDA
版本为11. 7。 算法在 Pytorch2. 0. 1 框架下实现,采用

Adadelta 算法,自适应设置学习率。
因为数据集的图片大小尺寸不一致,网络在处理过

程会有偏差,所以将图片统一成相同的尺寸。 将高度固

定后成比例放大或缩小图片,然后在宽度上进行裁剪或

者补空白操作,最终将图片的大小设置为 960伊48。

3. 4摇 实验结果分析

在百度的中文街景数据集上对于原始的 CRNN
模型进行验证,修改部分卷积层和池化层参数后,得到

如图 8 所示的结果。

图 8摇 CRNN 模型验证结果

摇 摇 在本文创新中,首先将原始 CRNN 模型的主干替

换为改进的 inception 结构。 经过 30 轮学习后,结果如

图 9 所示,改进后的网络准确率达83. 6% 。 可以看出,
改进后的 CRNN 模型网络的收敛更快,准确率有较大

提升。 由此可见,图像文本识别上,不是网络越深越

好。 对于场景图片文字和文本的视觉表达通常需要包

含大量细节和上下文信息,网络需要学习更多的自由

度用于学习更复杂更丰富的特征。 而采用多卷积的宽
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网络可以提供多尺度的信息处理能力,对于文字在场

景的变化也能快速捕捉,增加网络的鲁棒性。 所以,在
将改进的 inception 结构引入后,网络对于文字特征的

捕捉能力加强,在前期训练过程中会加速网络的收敛,
反向传播时更有利于梯度下降。

图 9摇 改进的 CRNN 模型结果

然后,在其上加入注意力作对比。 将空间注意力

放置于网络浅层,通道注意力放置网络中后层。 最后,
得到图 10 的对比图。 加入注意力后的网络准确率有

一定的提升。 可知注意力机制在网络训练时能够帮助

模型在图像中定位并关注与文本相关的区域与相关的

维度特征,提高模型对文本的理解识别能力,进而提高

准确性和鲁棒性。 最终达到91. 1%的准确率。

图 10摇 改进的文本识别网络结果

在 IIIT5K 的英文场景文本小数据集上验证改进

的文本识别网络,识别准确率如图 11 所示,准确率达

95. 3% 。 可见,在文本特征相对简单的英文场景下,可
取得更好的处理结果。

图 11摇 改进网络在 IIIT5K 上的准确率

在 IIIT5K 数据集上,本文与其他模型的准确率的

对比如表 1 所示。

表 1摇 实验结果对比

模型 数据集(无词典) 识别准确率 / %

CRNN[1] IIIT5K 78. 2

闫郁瑾[4] IIIT5K 87. 20

丁宇[5] IIIT5K 92. 10

熊炜[17] IIIT5K 93. 90

XinTang[18] IIIT5K 95. 10

本文模型 IIIT5K 95. 30

可以看出,本文提出的方法在没有对图片做出预

处理和无词典情况下准确率较其他模型有一定的提

高。 由此可知,本模型在原模型基础上的改进,对于场

景文本特征提取有较好的效果。

4摇 结束语

针对场景图像的文本识别提出了基于 GoogLeNet
的 inception 结构改进方法,在特征提取时并未一味追

求网络的深度而尽量拓宽网络的宽度。 结果表明,对
多尺度特征融合的结构以及添加注意力可以增强网络

对背景复杂的文本内容特征提取能力。 在接下来的工

作中,将继续尝试循环层和转录层的改进工作,或者引

入词典以及语义分析等后处理,增强文本识别性能。
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Improved Chinese Street View Text Recognition Technology based on CRNN
REN Rui,摇 WANG Xiaoya,摇 WEN Chengyu

(College of Communicating Engineering,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:In real鄄world scenarios, there are complexities such as image distortion, background clutter, bending, and
tilting that can cause irregular text shapes. Extracting textual information from these images can enhance their semantic
content and help analyze the context, thus better鄄facilitating understanding of the scene. To address these challenges in
scene text recognition, an end鄄to鄄end text recognition technique based on CRNN (Convolutional Recurrent Neural Net鄄
work) is proposed. In the convolutional network layer, an improved inception structure based on GoogLeNet is used to
extract features. This structure incorporates multi鄄branch convolutional layers for the fusion of multi鄄scale features. Ad鄄
ditionally, an attention mechanism is incorporated to enhance feature correlation in both the channel and spatial dimen鄄
sions, giving local features a global perspective. In the recurrent network layer, Bi鄄LSTM (Bidirectional Long Short鄄
Term Memory) is employed to strengthen the contextual relationships between characters for sequential prediction. Final鄄
ly, the predicted sequence is fed into CTC (Connectionist Temporal Classification) for post鄄transcription sequence out鄄
put. Experimental results on the IIIT5K dataset and Baidu爷 s Chinese Street View dataset demonstrate the reliability of
this approach, with accuracy rates of 95. 3% and 91. 1% respectively.
Keywords:text recognition;convolutional neural network;attention mechanism;bi鄄directional long and short鄄term memory
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