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基于 CTPN 神经网络对营业执照文字检测模型
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(新疆农业大学 计算机与信息工程学院,新疆 乌鲁木齐 830001)

摘摇 要:对于复杂背景图片的文字识别,首先要做的就是定位目标文字的位置,即文字检测。 想要文字识别率高,那对文

字检测的准确度的要求就非常高了。 传统的 RPN(region proposal network)神经网络在文字检测领域的研究已经很成熟,
但 RPN 神经网络在营业执照水平文字检测的准确度上不是很理想。 而基于 CTPN(connectionist text proposal network)神经

网络的文字检测模型明显提高了营业执照水平文字检测的正确率,但用于项目中的话,准确率还是远远不够的。 该文是

以最新的营业执照作为研究对象,由于检测的图片易受光照和采集设备的影响,加上营业执照的背景比较复杂,所以能够

准确地检测到目标文字的位置就非常具有挑战性。 文中是通过 CTPN 神经网络模型来检测出营业执照中水平文字所在的

位置,用矩形框来标注,也就是横向水平检测。 目前开源的 CTPN 模型,都是基于某种数据集来训练的,所以对营业执照的

文字检测效果就很差,因此该文使用 2 000 张营业执照图像作为实验数据,进行 10 000 迭代训练 CTPN 模型,最终能够准

确地检测到营业执照中目标文字的位置,供项目使用。
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Text Detection Model for Business License Based on
CTPN Neural Network
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(School of Computer and Information Engineering,Xinjiang Agricultural University,Urumqi 830001,China)

Abstract:For text recognition of complex background images,the first thing to do is to locate the location of the target text,that is,text
detection. To let the text recognition rate is high,the accuracy of text detection requirements are quite high. The traditional RPN ( region
proposal network) neural network has been very mature in the field of text detection,but the accuracy of RPN neural network in text
detection at the level of business license is not ideal. While the text detection model based on CTPN ( connectionist text proposal
network) neural network significantly improves the accuracy of text detection at the level of business license,but the accuracy is far from
enough when applied to the project. We focus on the latest business license as the research object. Since the detected pictures are
susceptible to the influence of lighting and acquisition equipment,and the background of the business license is complex,it is highly chal鄄
lenging to accurately detect the location of the target text. The position of horizontal text in the business license is detected by the CTPN
neural network model,which is marked by a rectangular box,that is,horizontal detection. The CTPN model of open source is based on
some data sets to train,so the text detection effect of business license is poor. We will use the 2 000 business license image as the experi鄄
mental data,the 10 000 iteration training CTPN model,to finally accurately detect the location of the target text in the business license for
the use of the project.
Key words:business license;word detection;Tensorflow;Opencv;CTPN

0摇 引摇 言
营业执照是工商行政管理部门发给工商企业和个

体经营者能够从事某些生产经营活动的证明,是证明

某个企业具有一定资格的重要依据[1-2]。 文本图像信

息是人们获取外部信息的主要来源。 在现代科学研

究、军事技术、医学、工农业生产等领域,越来越多的人

使用图像信息来识别和判断事物并解决实际问题。 虽

然从图像中获得文字信息非常重要,但更重要的是对

文字图像进行处理,从图像中获取所需要的信息,因此

在当今科学技术高速发展的时代,对文字图像的处理

技术就有了更高的要求,能够更加快速准确地检测人

们所需的图像文本信息[3-6]。
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目前,文字检测方法主要包括基于文本框回归的

分类、基于分割的回归以及分割和回归结合的方

法[7-8]。 虽然近些年基于深度学习的文字检测方法已

经取得巨大进步,但是文字作为一种具有其独有特色

的目标,其字体、颜色、方向、大小等呈现多样化形态,
相比一般目标检测更加困难[9-12]。 一个模型在某个开

源的数据集上得到了很好的效果,用这个方法直接换

到另外的数据集上也许效果就不是很好,甚至是比较

差的。 因为很多模型是针对某项数据集来调整参数进

行不断优化的,所以它极大依赖于数据,深度学习它有

没有 学 到 本 质 的 东 西, 这 个 问 题 还 值 得 深 度 探

讨[13-17]。 神经网络模型在文字检测方面已经有了研

究,例如区域文本框网络(RPN),只是 RPN 进行的文

字检测很难准确地进行水平检测。 RPN 是通过直接

训练来定位图像中的文本行,但是通过文本行来预测

图像中的文本出现错误的可能性很大,因为文本是一

个没有明确的封闭边界的序列。 令人欣喜的是,Ren
提出了 anchor 回归机制允许 RPN 可以使用单尺度窗

口检测多尺度的对象,这个想法的核心是通过使用一

些灵活的 anchors 在大尺度和纵横比的范围内对物体

进行预测[18-22]。 其研究结果表明,根据 CTPN 方法,
建立营业执照文字检测神经网络模型,能够准确地对

营业执照的文字进行水平检测。

1摇 CTPN 神经网络简介
CTPN 神经网络模型主要包括三个部分:卷积层、

双向 LSTM、全连接层。 底层使用 VGG16 来提取特

征,由一个W* H* C的 conv5 的 feature map,使用大

小为 3*3 的空间窗口,在最后一层卷积(VGG16 的

conv5)的 feature map 上滑动窗口。 每行中的顺序窗

口通 过 BLSTM ( bi - directional long short - term
memory)循环连接,其中每个窗口的卷积特征(3 伊3
伊 C )作为 BLSTM 的输入,再实现双向 BLSTM,增强

关联序列的信息学习,再将 VGG 最后一层卷积层输

出的 feature map 转化为向量形式,用于接下来的

BLSTM 训练。 然后将 BLSTM 的输出再输入至 FC
中,最终模型输出:2k 个 anchor 的文本 / 非文本分数、
2k 个 y 坐标、 k 个 side_refinement(侧向细化偏移量)。
该模型设计的 CTPN 神经网络模型如图 1 所示。
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图 1摇 CTPN 神经网络模型

CTPN 神经网络是一个完整的卷积网络,可以允

许输入 任 意 大 小 的 图 像。 CTPN 通 过 在 CNN 的

feature map 上密集地移动窗口来检测文本行,输出的

是一系列的适当尺寸(固定宽度 16 像素,长度是可以

根据情况调整的)的文本 proposal。 给每个 proposal 设
计了 k 个垂直 anchor 用来预测每个点的 y 坐标。 这 k
个 anchor 具有固定 16 个像素的水平位置,但垂直位置

在 k 个不同的高度上变化。 此次使用 10 个 anchors,高
度在 11 ~ 273 个像素变化,垂直坐标是通过一个

proposal 边界框的高度和 y 轴的中心计算得到的。 有

关预测 anchor 边界框的相对垂直坐标的计算公式如下:
vc = (cy - cay) / h

a

vh = log(h / ha)

v*c = (c*y - cay) / h
a

v*y = log(h* / ha
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其中, V = { vc , vh }, V* = { V*
c , V*

h }分别为预测的

坐标和实际的坐标 GT ( ground truth)。 cy 和 ha 是

anchor box 的 y 轴的中心坐标和高度。
CTPN 的三个输出都被一起连接到全连接层上。

这三个输出同时预测文本 / 非文本分数,垂直坐标和

side-refinement 的偏移量。 采用 k 个 anchor 对它们三

个分别预测,依次在输出层产生 2k 、2k 和 k 个参数

(CTPN 固定了水平位置,只预测垂直位置)。 利用多

任务学习来联合优化模型参数,目标函数如下:
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每一个 anchor 是一个训练样本。 I 是一个 anchor
在一个小部分的序列。 s i 是 anchor i预测为一个真文本

的概率, s*i 是 GT 的概率, j 是用于 y 坐标回归的有效

anchor 集合中的 anchor 的索引, v j 和 v*j 是第 j 个
anchor 的 y 轴方向的预测值和 GT 的 k 个 side-anchor
的标号,side-anchor 为一系列离 GT 文本行框从左至

右在水平距离范围内的 anchors。 ok 和 o*
k 是 x 轴上第 k

个 anchor 预测的和 GT 的偏移量。 Ls 为区分文本 / 非文

本的 Softmax 损失, Lv 和 Lo 都为回归损失,其中 姿1 为

损失权重,根据经验设置为 1. 0 和 2. 0。
偏移量计算公式如下:
O = (xside - cax) / w

a

O = (x*
side - cax) / w

{ a
(3)

其中, O 表示在 X 方向的归一化的偏移量, cx 表示

anchor 的中心, xside 表示预测的中心, w 表示 anchor 的
宽度。 针对文本 / 非文本的分类,二进制的标签被分给

每一个正 anchor(文本)和负 anchor(非文本),正负

anchor 是由 IoU 与 GT 边界重叠计算得到的。 正的
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anchor 被定义为:IoU 与 GTbox 的重叠大于 0. 7 的或者

最高(集是一个很小的文本 pattern 也会被分为一个正

的 anchor)的 anchor,负的 anchor 是 IoU 小于 0. 5 产生。

2摇 估测模型训练过程
2. 1摇 实验数据集

实验数据是笔者用手机拍摄及扫描的,总共收集

大约 2 000 张营业执照数据集,采集日期是 2018 年 12
月初-至今。 由于营业执照含有持有者的个人信息,
所以收集起来比较困难。
2. 2摇 数据预处理

2. 2. 1摇 图像采集

手机拍照或者扫描得到营业执照的图片。
2. 2. 2摇 图像预处理

营业执照的图像背景噪声大,所以首先利用

Opencv 对图像进行灰度化、矫正处理,再用 labelimg
对 2 000 张数据进行标注,得到 xml 格式的数据集,然
后再转成 VOCdevkit 数据集,用于训练 CTPN 模型。
2. 3摇 训练过程

该模型使用随机梯度下降(SGD)对现有的 CTPN
进行训练。 因为牵扯到大量数据的计算训练,所以选

用的服务器是适合于大规模运算的 Google Cloud
Platform 的 GPU 服务器,所用数据集为 VOCdevkit,并
进行 10 000 次迭代训练。 与 RPN 神经网络相同的是

训练样本为 anchors,每一个 anchor 是一个训练样本。
对每个预测来说,水平位置和 k 个 anchors 的位置是固

定的,这个是由输入图像在 conv5 的 feature map 上窗

口的位置预先计算得到的,生成的文本 proposals 是由

文本分数值大于 0. 7(通过使用 NMS)的 anchor 生成

的。 通过使用垂直 anchor 和 fine-scale 策略,detector
可以处理各种比例和纵横比的文本行,进一步节省了

计算量和时间。 在迭代训练过程中,生成的 total_loss、
model_loss 如图 2、图 3 所示。

2�000

图 2摇 total_loss
目前,Mean Average Precision 特别适用于预测目

标位置及类别的算法,因此它对评估定位模型、目标检

测模型和分割模型非常有用。 在计算 mAP 之前先要

了解 Precision 和 Recall 也就是精确率和召回率,精确

率主要用于衡量模型做出预测的精准度,召回率主要

用于衡量模型对 Positives 的检测程度。

图 3摇 model_loss

Preision = TP
TP + FN (4)

Recall = TP
TP + FN (5)

其中,TP = True Positive,TN = True Negative,FP = False
Positive,FN= False Negative。 随着 Recall 从 0 到 1 之

间的提升,AP( average precision)可以由计算 11 个不

同 Recall 阶层最大 Precision 的评价值而得到。 该文使

用如下方式计算 AP:

AP = 1
11 移

r沂{0,0. 1,…,1}
Pinterp( r) (6)

Pinterp( r) = max
r
~
逸r

p( r)

模型训练完成后进行测试,得到的 AP 如图 4 所示。

图 4摇 AP

3摇 实验结果及其对比
本次实验首先进行数据采集,其次对采集数据进

行预处理,并分析所研究的营业执照文字中所需要检

测的位置,然后运用 python 语言结合 Tensorflow 框

架、Opencv 等第三方工具包构建 CTPN 神经网络,再
根据评价指标对模型进行参数优化,最后确定模型并

与现有的方式进行对比分析。 经过多次实验后,选取

了其中的一个样本进行对比分析,此次是将 RPN 和未

训练的 CTPN 及训练后的 CTPN 对营业执照图像的文

字检测结果进行对比,检测结果如图 5 所示。
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图 5摇 检测结果

摇 摇 由于营业执照复杂的背景,噪声干扰,字体大小不

一致,颜色多样,且需检测的文字都是水平检测,所以

基于 RPN 的方法对营业执照图像中文字的检测不具

有良好的鲁棒性,经测试有很多的文字都未被检测到。
像营业执照中的经营场所和经营范围出现多行文字的

情况时,每一行文字没有被分开检测,这对后续的文字

识别率有很大的影响,因为 OCR 识别只能识别单行的

文字。 没有用营业执照数据集训练的 CTPN 的检测率

也不理想,部分文字未被检测到,同样在出现多行文字

时没有将每一行进行分开检测,但检测效果比 RPN 要

好。 而经过训练后的 CTPN,检测的准确率大大提高,
也解决了出现多行文字时每一行文字被分开检测,准
确率达到项目使用的要求。

4摇 结束语
CTPN 利用文字序列的特点降低了检测难度,使

其能够对背景复杂的营业执照图像进行高精度检测。
而系统的不足之处是对拍摄角度、曝光度及像素较低

的图像的检测率较低,将会在后期的研究中对其进行

改进。 目前数据集较少,还需要再不断收集数据,并且

在用 labelimg 标注数据时,要避免勾图的框过大,保证

文字被完整框住即可,使用这样标注的数据集进行训

练,会更有利于提高 CTPN 模型的文字检测率。
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