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基于残差注意网络的端到端手写文本识别方法

王寅同1,2†, 郑 豪1, 常合友1, 李 朔3
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摘 要: 中文手写文本识别是模式识别领域中的研究热点问题之一,其存在字符类别数量多、书写风格差异大和
训练数据集标记难等问题.针对上述问题,提出无切分无循环的残差注意网络结构用于端到端手写文本识别.首
先,以ResNet-26为主体结构,使用深度可分离卷积提取有意义特征,残差注意门控模块提升文本图像中的关键区
域的重要性;其次,采用批量双线性插值模型对输入表征进行拉伸-挤压,实现二维文本表征到一维文本行表征的
文本行上采样;最后,以连接时序分类作为识别模型的损失函数,实现高层次抽取表征与字符序列标记的对应关
系.在CASIA-HWDB2.x和 ICDAR2013两个数据集上进行实验研究,结果表明,所提方法在没有任何字符或文本
行的位置信息时能够有效地实现端到端手写文本识别,且优于现有的方法.
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Abstract: Handwritten Chinese text recognition which involves thousands of character categories, variant writing
styles and monotonous data collection process is a long-standing focus in the field of pattern recognition research. In
response to these issues, we propose a residual attention network of segmentation-free and recurrent-free for end-to-end
handwritten text recognition with ResNet-26 as the main architecture, using depthwise separable convolution to extract
the representation features. The residual attention gate block enhances the important of the key areas of input text image.
Then, the text-lines up-sampling of batch bilinear interpolation is used to implement the mapping from two dimension text
representation to one dimension text line representation. Finally, connectionist temporal classification as the loss function
is employed to realize the corresponding relationship between the high-level extraction representation features and the
character sequence labels. An experimental study is carried out on two datasets of CASIA-HWDB2.x and ICDAR2013,
and the results indicate that the method can effectively implement end-to-end handwritten text recognition without any
position information of characters or text lines, and superior to the existing research methods.
Keywords: handwritten text recognition；depthwise separable convolution；residual attention gate block；bilinear
interpolation；text-lines up-sampling；connectionist temporal classification

0 引 言

手写文本识别作为模式识别的一个重要研究

领域,自其诞生以来,科研人员从未停止对其进行研

究[1-3].对于手写文本识别的研究主要归因于以下3
个重要方面: 1)作为语音的一种视觉编码形式,手写
文本普遍存在于人们的日常生活中,广泛用于交流和
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记录人类的各种思想,包括传统的邮件地址识别、日
常办公文档处理和珍贵的历史手稿识别等; 2)手写
文本的巨大可变性和不断增加的视觉表现形式,导致
了手写文本识别问题的复杂性,包括成千上万的字符
类别、不同书写者的书写风格差异和字符/文本行的
粘连等; 3)识别模型需要大量的有标记样本数据,如
字符/文本行图像中的字符或字符串标记以及对应的
位置信息,这使得样本数据的标记工作成本耗费巨大
且易出错.因此,手写文本识别的应用需求和问题的
复杂性,使其成为模式识别领域中的热点研究问题之
一.
手写文本识别通常由切分和识别两个阶段构成,

面临的问题包括粘连或重叠的文本行或字符难以切

分,文本切分的错误累积影响最终识别精度以及模
型设计过于复杂等.由此,从最初的单字符识别[4]衍

生出当前主流的文本行识别[5-6],后者可以直接处理
输入行图像,无需任何准确的字符或单词切分.多字
符文本行识别能够避免字符的切分错误对识别精度

的影响,使得文本行识别性能取得了较大的提升.与
单字符识别不同,文本行识别每次输入一个文本行图
像,输出多个字符类别,减少了模型的输入输出次数,
同时也能够获得更优的识别率.
在传统手写识别研究中,人们在预处理、特征

提取和分类器设计等方面做了大量的努力,取得了
不错的研究成果[7].然而,近5年内这一类的手写识
别方法并没有取得重大的研究进展,鲜有突破性成
果.反之,从深度卷积神经网络赢得了 ImageNet图像
分类挑战[8]以来,基于深度学习的技术已经广泛应用
于大多数计算机视觉相关的任务[9-10].深度学习将特
征提取和识别两者紧密融合,以较少的领域知识获
得更高的识别性能.文本识别是文本图像到多字符
序列的映射,尤其文本行是最典型的一维多字符序
列[11-12].据作者所知,循环网络的长序列关系在文本
识别上的利用并不充分,其原因是文本识别中的长距
离字符关系并不显著,反而邻近字符关系对识别结果
的影响较大,且模型的循环迭代需要消耗大量计算资
源,导致了当前手写文本的识别模型设计向无循环的
卷积神经网络发展.
在手写文本识别的无切分和无循环这一研究方

向上,残差注意网络的端到端手写文本识别方法被提
出,该方法不需要在任何字符/文本行切分信息下进
行手写文本的特征抽取,由文本行上采样实现数据表
示从二维文本到一维文本行的空间映射,通过连接时

序分类的损失函数来引导识别系统的模型训练与文

本识别.本文的主要研究工作包括以下3个内容: 1)
提出非循环的全卷积神经网络结构,该结构能够有效
地避免循环迭代操作带来的大延迟问题,同时卷积操
作能够更加充分地利用高性能处理器的并行计算能

力. 2)残差注意门控模块设计,能够结合残差和注意
力两种机制的优点,突出文本图像中的重要区域和过
滤背景中的噪声,缓解深度卷积神经网络的梯度爆炸
和梯度消失问题. 3)批量双线性插值模型设计,能够
引导二维文本表示上的每个字符特征在不丢失信息

的情况下映射到一维文本行表示上的文本行上采样,
从而实现文本识别由单行多字符识别到多行多字符

识别的转换.

1 相关工作

手写文本识别面临着字符类别多、书写风格多

样和字符/文本行结构复杂等问题,一直受到科研工
作者的广泛关注,并取得了稳步的发展.本节从单字
符识别、单行多字符识别和多行多字符识别3个方面
总结手写文本识别的发展历程,以加深对这一研究领
域的理解与认识.
单字符识别是对孤立的手写字符图像进行特征

提取,并通过分类器来确定字符类别.典型的单字符
识别模型主要包括预处理、特征提取、降维和字符

分类4个阶段[7].然而,这类方法受限于预设特征的
表示能力,导致识别性能遇到瓶颈.如改进型二次判
别函数作为早期成功的单字符识别方法之一,其性能
也很难超过卷积神经网络(CNN)方法,后者在识别速
率和识别精度上均取得了显著提升[13]. Li等[14]提出

了一种匹配神经网络,从书写汉字的人类学习过程中
获得启发,构建了手写字符和模板字符之间的关联关
系; Li等[15]运用深度卷积生成对抗网络来实现手写

汉字字符识别以改进GoogLeNet方法.总体而言,单
字符识别已取得了良好的识别效果,甚至在具有挑
战性的手写字符识别任务上,其识别精度超过了人类
的辨别能力.然而,字符切分作为单字符识别中不可
避免的处理过程,复杂的手写文本很难准确地完成字
符切分,一旦发生字符切分错误将会导致错误累积效
应,给后续的特征提取与字符识别带来严重的影响.
单行多字符识别是从文本行图像到字符序列的

识别,通常分为过切分[16-17]和无切分[18].前者将文本
行图像切分成多个连续的图像片段,对每个图像片
段进行识别,并结合语言上下文模型来完成文本行
识别.如Wang等[16]从贝叶斯决策角度引入过切分
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方法,通过置信度转换将分类器输出转换为后验概
率. Wang等[17]提出了使用异构CNN的深层神经网
络,能够从分割候选格中获取分层监督信息.与过切
分方法不同,无切分方法不需要对文本行进行显示切
分,而是采用编码-解码或特征对齐等技术实现文本
行识别.如Messina等[19]提出多维度长短时记忆神经

网络与循环神经网络方法; Xiao等[20]将像素级校正

引入卷积与循环神经网络的文本行识别.这些方法
都是基于循环神经网络,需要大量的计算资源,且在
模型训练阶段缺乏并行处理能力.正因如此,文本识
别建模正趋向于无循环神经网络结构.如Gao等[21]

提出了多层卷积堆叠的卷积神经网络以实现端到端

文本行识别, Peng等[22]提出了一种用于端到端文本

行识别的全卷积网络, Wang等[23]在残差注意力神经

网络基础上提出文本行识别方法.尽管单行多字符
识别方法已取得较好的识别性能,但是现有的文本行
切分方法对复杂文本结构的处理仍然存在错误,对整
个系统的识别性能带来不利影响.
多行多字符识别将手写文本图像识别为一个字

符序列,不需要任何字符/文本行的位置信息,能够
减少训练样本数据标记的工作量和出错率[24-25].传
统的识别方法由文本行的检测、切分和识别 3个
部分组成.如Moysset等[26]提出使用递归神经网络

和加权有限状态传感器的字符识别系统, Wigington
等[27]提出结合区域推荐网络的多行手写文本识别

方法, Tensmeyer等[28]提出文本行切分与行识别的方

法.这些方法由不同的预训练模块组成,导致整个系
统的预期输出很难实现.端到端的手写文本识别是
通过拉伸-挤压的方式将文本图像映射成几行或一整
行的特征表示,新的特征表示能够直接采用单行多字
符识别方法进行文本识别. Bluche等[29]提出注意网

络的端到端英文手写段落识别; Yousef等[24]提出多

行英文文本识别的统一框架,能实现由单行文本识别
转换成多行文本识别; Wu等[25]提出基于多维长短时

记忆网络的文本识别方法,实现端到端手写中文文本
识别.由于基于隐式分割的方法能够克服多模型组
合的手写文本识别不足,近年来得到了广泛的研究和
应用.

2 端到端手写文本识别

2.1 算法框架

端到端手写文本识别作为一种无切分和无循环

的识别方法,能够将文本图像以端到端的形式识别为
对应的字符序列.其中,注意力机制和残差神经网络

的结合能够有效提升文本识别模型从文本图像中提

取有意义特征的能力,以及缓解深度卷积神经网络的
梯度消失或梯度爆炸问题.文本行上采样来实现二
维文本表征到一维文本行表征的映射,该映射为端到
端手写文本识别的一个重要过程.图1给出了卷积神
经网络的手写文本识别流程.其中:虚线框表示整个
特征抽取操作,主要由多残差注意门控堆叠来实现;
点线框表示文本行上采样操作,主要由残差注意门控
和批量双线性插值来实现.
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图 1 端到端手写文本识别的流程

从图1可知,本文提出的文本识别方法包括预卷
积操作、特征抽取、文本行上采样和文本识别4个阶
段,具体内容如下:

1)预卷积操作.在保持原图像的宽度和高度的
同时增加张量通道数,首先在大小为h×w×3的原始

图像进行LN层归一化,再执行1×1卷积操作,获得通
道数为29的张量;接着引入Softmax归一化以提升数
据的收敛速率,并对输入张量中的每个通道分别进行
13×13可分离卷积操作;最后,使用Dropout限制部分
神经元的输出以在一定程度上实现神经网络的正则

化,继续使用LN层归一化,并将输出张量与之前的经
过LN层归一化的原始图像进行连接,得到h×w×32

的输出张量.
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2)特征抽取.通过堆叠的残差注意门控来实现
输入张量的高层次特征抽取,主要由8个残差注意门
控和相关池化操作共同实现.其中8个门控以两两堆
叠的形式构成conv1.x ∼ conv4.x四个网络层,并在

每层之间增加了相应的池化操作,具体参数如表1所
示.由这4个网络层实现输入张量的特征抽取,张量
由h× w大小减小至h/8× w/16 (长度和宽度的最小
值设置为8),通道数从32增加至1 024.

表 1 手写整页文本识别的残差注意网络模型参数

层号 输出大小 操作 次数

特征抽取

h × w × 32 1 × 1, Conv2d

conv1.x
h

2
×

w

2
× 128

GateBlock 2

2 × 2 max pool, stride 2

conv2.x
h

4
×

w

4
× 256

GateBlock 2

2 × 2 max pool, stride 2

conv3.x
h

8
×

w

8
× 512

GateBlock 2

2 × 2 max pool, stride 2

conv4.x
h

8
×

w

16
× 1 024

GateBlock 2

2 × 2 max pool, stride 1 × 2

文本行上采样

conv5.x l1 ×
w

32
× 1 024

GateBlock 2

l1 ×
w

32
, BL

conv6.x l2 ×
w

64
× 512

GateBlock 1

l2 ×
w

64
, BL

conv7.x l3 ×
w

128
× 256

GateBlock 1

l3 ×
w

128
, BL

文本分类

l3 × ω × C 1 × 1, Conv2d

l3 × 1 × C average pool & LN

1 Softmax & CTC

3) 文本行上采样.通过残差注意门控引导批量
双线性插值实现二维文本表示映射到一维文本行表

示的文本行上采样,主要由4个残差注意门控、3个
批量双线性插值和相关池化操作共同实现.由表1可
知,文本行上采样主要由cov5.x ∼ cov7.x三个网络
层实现.其中: conv5.x中包括两个残差注意门控和
一个批量双线性插值, conv6.x和 conv7.x分别包括
一个残差注意门控和一个批量双线性插值.另外,在
conv5.x ∼ conv7.x三个网络层上,张量的长度由 l1

增加至 l3,宽度由w/16减小至w/128 (长度和宽度的
最小值设置为8),通道数由1 024减小至256.

4) 文本识别.对原始文本图像中提取的表征序
列进行识别,其中连接时序分类 (CTC)[6]作为文本识

别模型的最顶层操作,能够在未切分情况下对两个

一维序列的对齐关系计算,实现从表征序列到字符
序列的分类,同时也能够利用其空间模型和线性先
验知识来引导模型进行二维文本到一维文本行的上

采样.在这一阶段中,对输入张量进行1× 1× w卷积

操作获得新的张量,大小为 l3 × w × C,并在w方向

上进行均值池化以获得待识别的表征向量,大小为
l3 × 1× C.

2.2 残差注意门控模型

残差注意门控作为手写整页文本识别方法的核

心计算单元,既注重输入图像中的有意义特征提取,
突出文本图像中的重要区域和过滤背景噪声,又注重
深度神经网络训练的收敛性,缓解深度卷积神经网络
的梯度爆炸和梯度消失的问题.设输出张量集T =

{t1, t2, . . . , tm}.其中:第 i个张量 ti ∈ Rh′×w′×2k ,h′、
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w′和k是由对应网络层决定的,具体数值见表1. Hc

表示一个网络层的输入张量到输出张量的映射函

数,即第 i网络层的输入张量 ti,其输出张量 ti+1 =

Hc(ti).为了实现门控功能,提出改进型残差注意门
控映射函数Hc(ti),其形式化表达式为

Hc(ti) = [Mc(ti) + 1]× Fc(ti) + ti. (1)

其中: ti表示第 i网络层的输入张量,Hc(ti)表示输入

张量 ti的c个通道上分别进行映射操作,Mc(ti)表示

注意力模块的掩码分支,Fc(ti)表示注意力模块的主

干分支.
进一步对式 (1)进行恒等变换,得到的形式化表

达式为

Hc(ti) = Mc(ti)× Fc(ti) + Fc(ti) + ti. (2)

对于式(2),令H ′
c(ti) = Mc(ti)×Fc(ti),H ′′

c (ti) =

Fc(ti) + ti,得到新的表达式如下:

Hc(ti) = H ′
c(ti) +H ′′

c (ti). (3)

式 (3)由两个部分组成.其中:H ′
c(ti)表示注意力

模块,对于第 i层网络,从输入张量 ti到输出张量 ti+1

过程中包含Mc(ti)和Fc(ti)两个分支,Mc(ti)表示注

意力模块的掩码分支,Fc(ti)表示注意力模块的主干

分支,两者共同作用在特征抽取过程中,强化相关特
征信息和抑制不相关特征信息. H ′′

c (ti)表示残差网

络,也同样由两个分支组成,分别为Fc(ti)和 ti,Fc(ti)

表示经映射函数 (卷积操作)得到的输出张量, ti表示
不经任何处理直接传到下一层网络的输出张量,并作
为下一层网络输入张量的一部分.
残差注意门控中需要考虑门控结构内部的维度

问题,从式 (1)的右侧运算可知,首先将Mc(ti)与1进
行相加,接着与卷积函数Fc(ti)进行相乘,最后再与
输入张量 ti相加,得到第 i层网络的输出张量 ti+1.为
此,引入前向变换映射P1和后向变换映射P2.其中:
P1将大小Rh×w×C的张量映射至Rh′×w′×C′ ,实现张
量适应于残差注意门控单元的卷积操作;P2将大小

Rh′×w′×C′
的张量映射至Rh×w×C ,实现不同网络层

之间的张量传输.将P1和P2代入式(1)中,得到t′i = P1(ti),

ti+1 = P2([Mc(t
′
i) + 1]× Fc(t

′
i)) + ti.

(4)

其中: ti表示输入张量, t′i表示将输入张量 ti进行P1

映射操作, ti+1表示第i网络层的输出张量.将前向变
换映射P1应用在输入张量 ti上,既能够保留残差连
接的优化优势,又能够根据不同的计算资源进行上采

样或下采样操作,使得残差注意门控抽取出有意义的
特征.

P1和P2是通过深度可分离卷积操作来实现,
并且引用指数线性单元 (ELU)[30]作为激活函数.令
C ′ = αC, h′ = h,w′ = w,这也意味着,仅在通道维度
上进行上采样或下采样操作,而张量的长度和宽度保
持不变. α表示张量维度的扩展因子,是以2为底的指
数函数,即α = 2k

′
, k′ ∈ [−3,−2,−1, 0, 1].当k′ = 0

时,张量的通道数在整个残差注意门控单元中保持不
变;当k′ < 0时,张量通道数减小,门控的执行速率更
高,内存需求更少;当k′ > 0时,张量通道数增大,门控
的可用信息更多,特征表示能力更好.

2.3 文本行上采样模型

文本行上采样作为解决整页文本识别中在一个

垂直方向出现多个字符识别的问题,将输入二维文
本表示映射至一维文本行表示,鼓励输入张量的每
一行被映射到输出垂直维度的不同部分,且确保后者
的空间应足够大以容纳前者映射到后者后能显著区

分.对于包含L个字符的原始文本图像,通过表示提
取获得的二维空间的真实序列长度为L,则对应的一
维上采样空间的序列长度为L′,且L′ ⩽ L.换言之,一
维上采样空间应该足够大,以使得原始二维空间上的
序列和一维上采样空间上的序列能够呈现一对多的

关系,并且保持原始序列之间的相邻关系.为此,在文
本行上采样操作中引入批量双线性插值方法,通过长
度为 l1、l2和 l3的张量渐近式地实现二维文本行表征

至一维文本行表征的映射.
双线性插值[31]作为一种最优插值方法,对于任

意位置的数值估计是由该位置最邻近的 4个位置
的数值决定,而批量双线性插值是在传统双线性插
值基础上提出的一种单次多点插值计算方法,实现
更有效的双线性插值操作.设原始值I ,其横坐标为
X = x1, x2, . . . , xm,纵坐标为Y = y1, y2, . . . , yn.新
的插入值 I ′,其横坐标为X ′ = x′

1, x
′
2, . . . , x

′
m−1,纵

坐标为Y ′ = y′1, y
′
2, . . . , y

′
n−1.在任意点 (x′

i, y
′
j)处

找到插值,首先需要定位该点的4个邻近网格点,即
(x′

i, y
′
j)一定处于横坐标xi、xi+1之间和纵坐标 yi、

yi+1之间,其中0 ⩽ i < m, 0 ⩽ j < n.因此,对于
任意位置的插值向量I ′的4个邻近点向量X1、X2、Y1

和Y2,对应的值向量为I11、I12、I21和I22.
对于4个点向量,采用最佳插值是双线性表示形

式:

I ′ = A+BX ′ + Y ′C +DY ′X ′. (5)
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系数A、B、C、D由周围的向量值确定,并得到如下关
系式: 

I11 = A+BX1 + Y1C +DY1BX1,

I12 = A+BX1 + Y2C +DY2BX1,

I21 = A+BX2 + Y1C +DY1BX2,

I22 = A+BX2 + Y2C +DY2BX2.

(6)

对上面4个等式两两相减,得到I11 − I12 = Y1C +DY1X1 − Y2C −DY2X1,

I21 − I22 = Y1C +DY1X2 − Y2C −DY2X2.

(7)

对上面两个等式相减,得到仅含一个未知系数D

的等式,即

I11 − I12 − I21 + I22 =

DY1X1 −DY2X1 −DY1X2 +DY2X2 =

D(Y1 − Y2)(X1 −X2). (8)

根据矩阵的可逆性质,以及(Y1−Y2)和(X1−X2)

是非零向量,确定(Y1 − Y2)(X1 −X2)存在逆矩阵为

[(Y1 − Y2)(X1 −X2)]
−1.对式(8)进行变换操作,得到

系数D的运算表示式,即

D =
I11 − I12 − I21 + I22
(Y1 − Y2)(X1 −X2)

. (9)

同理,得到系数A、B和C的表示式分别为
A = I11 −BX1 − CY1 −DY1X1,

B = (I11 − I21)(X1 −X2)
−1 −DY1,

C = (I11 − I12)(Y1 − Y2)
−1 −DX1.

(10)

通过给定4个系数向量A、B、C和D的值,新张
量I在其4个网格点内的所有点的值可以从式 (6)中
获得.重复这个过程,可以得到任意大小的插值向量.

2.4 算法实现

表1给出了端到端手写文本识别的残差注意网
络模型的详细参数.预处理阶段由 1 × 1卷积、可

分离卷积和层归一化来实现3通道的原始图像到32
通道的张量映射;特征抽取阶段由残差注意门控堆
叠构成的conv1.x ∼ conv4.x四个网络层来实现;文
本行上采样由残差注意门控和批量双线性插值的

conv5.x ∼ conv7.x三个网络层来实现;文本识别阶
段,进行1 × 1卷积操作,获得长度为 l3 × w × C向

量.其中: l3表示张量的长度,w = 3表示张量的最终

设定宽度,C表示字符类别数.紧接着,进行宽度w方

向的均值池化,获得 l3 × 1 × C的输出张量.最后,由

Softmax和CTC函数获得表征序列的字符类别,实现
模型训练或文本识别.
算法1给出了第 i个残差注意门控算法实现, 4

个输入值分别为输入张量 ti、通道数 c、卷积核

大小k、扩展因子α.在算法的实现中, torch包中定
义了张量上的相关数学运算以及3个自定义函数:
张量复制函数nGates(·)、前向深度可分离卷积函
数 forwardConv(·)和后向深度可分离卷积函数
blackwardConv(·).最后, ti+1作为输出值返回.
算法1 第i个残差注意门控算法.
输入: ti, c, k, α;
输出: ti+1.
1) Def gateBlock(ti, c, k, α):
2) t′i = forwardConv(ti, c, k, α)
3) t′′i = torch.ELU(t′i)

4) x0, x1 = nGates(t′′i , c, k, α)
5) x0 = torch.tanh_(x0)

6) x1 = torch.sigmoid(x1)

7) x = (x0 + 1)x1

8) zi = backwardConv(x, c, k, α)
9) z′i = torch.ELU(zi)

10) ti+1 = z′i + ti

11) return ti+1

算法2给出了端到端手写文本识别算法实现.除
了算法1中的参数外,还包括原始图像I、最大池化操

作步长s、文本行上采样长度数组 l、张量的最终设定

宽度w、字符类别数C和识别结果out.两个自定义函
数包括:残差注意门控函数gateBlock(·)、批量双线性
插值函数BL(·)、预处理卷积函数preConv(·)和后处
理卷积函数postConv(·).其中后处理卷积函数主要
实现卷积、维度上的平均池、层归一化和Softmax.然
后,使用CTC函数计算原始文本图像抽取得到的表
征向量与训练中的真实字符序列的损失值或预测中

的文本图像所对应的预测字符序列.
算法2 端到端手写文本识别算法.
输入: I, c, k, α, s, l, ω, C;
输出: out.
1) t0 = preConv(I)
2) for i← 0 to 3

3) t′i = gateBlock(ti, c, k, α)
4) t′′i = gateBlock(t′i, c, k, α)
5) ti+1 = maxPool(t′′i , s)
6) t5 = gateBlock(t4, c, k, α)



第7期 王寅同等: 基于残差注意网络的端到端手写文本识别方法 1831

7) for j ← 0 to 2

8) t′j = gateBlock(t5+j , c, k, α)

9) t6+j = BL(t′j , lj)
10) t9 = postConv(t8, k, ω, C)

11) t10 = torch.mean(t9)
12) t11 = torch.layer_norm(t10)

13) t12 = torch.sigmoid(t11)
14) out = CTC(t12)

15) return out

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集和参数设置

本文使用两个公开数据集与主流的文本识别方

法进行实验对比,深入分析所提整页文本识别方法的
性能.其中, CASIA-HWDB2.x[32]由1 019名书写者完
成,每位书写者完成5份手稿,整个数据集含有手稿
的总数量为5 091 (已排除4份丢失手稿),字符类别的
数量为2 703.数据集分为训练集和测试集两个部分,
其中训练集中的手稿数量为4 076,行数为41 781,字
符数为1 081 508;测试集中的手稿数量为1 015,行数
为10 449,字符数为267 906. ICDAR2013[33]数据集来

源于2013年中文手写识别大赛,该数据集包含文本
数为300,字符数为91 519,字符类别数为2 703,且全
部包含在CASIA-HWDB2.x的字符类别.

本文在Ubuntu16.04、 NVIDIA GeForce GTX
2080Ti实验条件下,以ResNet26为主体结构,使用
CUDA加速,利用TensorFlow构建基础网络.在训练
模型之前对数据进行预处理,可以扩增数据集,提
高网络的泛化能力.移除原数据集中的文本图像的
上部和下部空白区域,将所有文本图像大小调整到
2 100× 2 400,以满足网络对输入图像的要求.模型的
初始化学习率设置为1 × 102,并且学习率随着epoch
次数的增加呈现下降趋势,两者之间是指数衰减关
系,且在epoch次数为1 × 106时,学习率为1 × 103;单
次epoch中允许的最小样本数为2,网络层之间的最
大池化操作如表1所示.模型训练的停止条件是最大
迭代次数为1 × 106,或损失函数值连续50次迭代不
减少.

Levenstein编辑距离[34]是常用于字符级别评估

手写识别模型性能的一种度量方式,可以通过标签序
列的长度对其进行归一化,也称为字符错误率.参照
现有方法[6,16]的实验评估,以准确率 (AR)和正确率
(CR)来评估实验比较方法的性能,其形式化表示式

如下:

AR = (Nt −De − Ie − Se)/Nt, (11)

CR = (Nt −De − Se)/Nt. (12)

其中:Nt表示原始文本图像对应的字符序列的长度,
Se表示替换错误字符的数量,De表示删除错误字符

的数量, Ie表示插入错误字符的数量.

3.2 实验结果对比分析

3.2.1 扩展因子的对比分析

扩展因子在残差注意门控计算中的通道数控制

上起着至关重要的作用,将原始输入张量进行上采
样或下采样到高维或低维表示空间,并将轻量级深度
卷积作用于新张量上.本实验中的文本行上采样的
长度关系设定为模式1和模式2.对于模式1而言,相
邻层的上采样长度关系是后者为前者的两倍,并满
足大于或等于最接近100的整数倍.如 l3 = 2400,则
前两层的上采样长度分别为 l2 = ⌈l3/2⌉ = 1200和

l1 = ⌈l2/2⌉ = 600.类似地,模式2中相邻层的上采样
长度关系是后者为前者的3/2倍.表2给出了CASIA-
HWDB2.x数据集上文本识别方法在不同扩展因子
的准确率 (AR)、单次epoch时间 (time)和训练模型大
小 (size).其中,文本行上采样的长度关系为模式1且
l3 = 2400,列代表了不同的扩展因子值.从表2可
知,准确率、单次epoch时间和训练后的模型大小随
着扩展因子值的不同而变化.其中:准确率增长较为
平缓并趋于一定值,最小值和最大值分别为78.47 %
和 91.08 %,变化幅度为 16.07 %.然而,单次 epoch时
间从1 390 s增加到3 795 s,训练模型大小从26.50 MB
增加到406.70 MB,这两者的增长速率都远大于准确
率的增长速率.

表 2 CASIA-HWDB2.x数据集上的整页
文本识别模型的扩展因子分析

参数
扩展因子α

1/8 1/4 1/2 1 2

AR/% 78.47 86.65 90.53 90.96 91.08

time/s 1 390 1 494 1 670 2 196 3 795

size/MB 26.50 37.80 66.50 147.90 406.70

图 2给出了CASIA-HWDB2.x数据集的整页文
本识别模型性能趋势.其中:最终文本行上采样长度
为2 400,实线表示文本行上采样长度模式1的参数
值,虚线表示文本行上采样长度模式2的参数值.
从图2可知,增大扩展因子值可以提高准确率,

但也增加了模型训练中计算资源需求,并且后者呈现
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快速增长趋势.再有,上采样长度模式2的准确率、单
次epoch时间和训练模型大小在一定程度上大于上
采样长度模式1,这表明当最终上采样长度固定时,间
隔小的上采样长度模式更有可能获得较高的准确率.
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图 3给出了CASIA-HWDB2.x数据集的整页文
本识别模型损失函数值变化趋势.其中:文本行上
采样的长度关系为模式1,最终文本行上采样长度为
2 400,扩展因子值为1/2.
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识别模型损失函数值变化趋势

从图3可知,最初的损失函数值最大为1 837,随
着批量值的增大,损失函数值呈现快速下降趋势;当
训练错误率降低后,损失函数值的下降速率变小且趋
于平缓.

3.2.2 识别精度及分析

针对本文方法的有效性讨论,参与比较的方法包
括Bluche等[29]和Wu等[25]提出的两种基于MLSTM
的方法、 文献 [12]的 ResNet-26以及文献 [24]的
DrigamiNet.基于MLSTM的方法利用了手写文本图
像的上下文信息,但面临递归操作带来的时间成本和
空间占用问题.相反, ResNet-26[12]、OrigamiNet[24]和

本文方法都基于CNN,注意机制的引入能够使得模
型在特征抽取过程中更加偏向于辨识能力强的特征,
以及2D文本到1D文本行的转换,并由连接时序分类
实现文本识别.
表 3给出了不同方法的文本识别结果,其中

“−”表示对应方法的识别准确率缺失.在CASIA-
HWDB2.x数据集上, ResNet-26和OrigamiNet的识别
准确率分别为79.25 %和81.72 %,而本文方法实现的
最优准确率为90.53%,较前两者分别提高14.23 %和
10.78 %.在 ICDAR2013数据集上, Bluche等和Wu等
提出的方法获得的准确率分别为68.32 %和80.09 %,
后者的准确率较前者提高了 11.77 %;其他 3种基
于CNN方法的准确率分别为 68.50 %、 71.22 %和
81.40 %.对于所有参与比较的整页文本识别方法,本
文方法在CASIA-HWDB2.x和 ICDAR2013数据集上
均获得了最高准确率,且明显高于前3种方法.其原
因包括模型结构的优化有助于识别准确率的提高,以
及前3种方法最初应用于英文整页文本识别,而中文
整页文本的类别数多且单个字符的结构更复杂.

表3 CASIA-HWDB2.x和 ICDAR2013数据集

上的手写整页文本识别精度 %

方法

CASIA-HWDB2.x ICDAR2013

AR CR AR CR

文献 [29]方法 − − 68.32 −

文献 [12]方法 79.25 80.61 68.50 69.80

文献 [24]方法 81.72 83.54 71.22 72.98

文献 [25]方法 − − 80.09 −

本文方法 90.53 92.60 81.40 82.85

4 结 论

针对手写中文文本识别中存在的问题,本文提出
了残差注意网络的端到端手写文本识别方法,作为
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一种无切分和非循环的识别模型,能够在没有任何字
符/文本行的位置信息下实现手写文本识别.残差注
意门控能够增强文本图像中笔迹像素的相关特征信

息和抑制背景噪声像素的不相关特征信息;文本行
上采样能够实现二维文本表示到一维文本行表示的

映射;最终由连接时序分类的损失函数来引导识别
系统的模型训练与文本识别.在所有参与比较的方
法中,本文提出的方法在两个实验数据集上均获得最
优的识别精度.在未来的工作中,将重点关注手写文
本识别的无切分无循环网络结构的轻量化设计,并引
入对抗生成网络来获得更多高质量的扩增数据以实

现识别模型的充分训练.
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