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1.1 OCR技术简介

“
光学字符识别（Opt i ca l  Charact e r  Recogn i t ion ,  OCR）

是指对文本资料的图像文件进行分析识别处理，获取文字及版

面信息的过程。即将图像中的文字进行识别，并以文本的形式

返回。

OCR概念定义
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1.1 OCR技术简介

◼ O C R基本原理

OCR文字识别的原理是计算机对图像文字进行预处理、分割和坐标定位，通过检测暗、亮，放大图像确定其形状特

征，最终通过黑白点阵的图像文件与字符编码进行匹配，根据最相近的匹配度将图像中的文字转换成文本。
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◼ 图像预处理通常是针对图像的成像问题进行修正。常见的预处理过程包括：几何变换（透视、扭

曲、旋转等）、畸变校正、去除模糊、图像增强和光线校正等。

◼ 文字检测和文本识别是影响识别准确率的技术瓶颈，也是OCR技术的重点。

◼ 文字检测即检测文本的位置、范围和布局。通常也包括版面分析和文字行检测等。文字检测主要解

决的问题是哪里有文字，文字的范围有多大。

◼ 文本识别是在文本检测的基础上，对文本内容进行识别，将图像中的文字转化为文本信息。文字识

别主要解决的问题是每个文字是什么。

1.2 OCR的技术路线
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1.3 OCR的发展简况

诞生

OCR概念诞

生于1929年

．由德国的

科学家

Tausheck

首先提出。

第一阶段 第二阶段 第三阶段

第一个OCR软

件是在1957年

开发的ERA（

Electric 

Reading 

Automation）

。

NCR公司、

Farrington

公司、IBM公

司分别研制

出了自己的

OCR软件。

第二代

OCR产

品可以

识别手

写体字

符。

第三代OCR产

品主要解决的

问题是对质量

较差的文档及

大字符集的识

别，例如汉字

的识别。

首个OCR软件

1929
年

1957
年

60年
代初

60年
代中到
70年
代初

70年
代以
后
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1.4  中文OCR技术的发展

我国在O C R技术方面的研

究工作起步较晚，在 7 0年

代才开始对数字、英文字

母及符号的识别进行研究

， 7 0年代末开始进行汉字

识别的研究。

探索阶段 ( 1 9 7 9一 1 9 8 5 ) 实用阶段 ( 1 9 8 9一至今 )研发阶段 ( 1 9 8 6 ~ 1 9 8 8 )

1 9 8 6年初到 1 9 8 8年底

，汉字识别的研究进入

一个实质性的阶段，总

共有 1 1个单位进行了 1 4

次印刷体汉字识别的成

果鉴定。

1 9 8 9年，清华大学推出了国内第

一套中文O C R软件，至此中文

O C R正式从实验室走向了市场。

目前，汉字识别技术的研究热点已

经从单纯的文字识别转移到了表格

的自动识别与录入，图文混排和多

语种混排的版面分析、理解和恢复

，金融票据识别等内容上。未来随

着传统行业的数字化转型，O C R应

用范围将进一步扩展。
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1.5 OCR技术应用举例

◼ 1.OCR在银行中的应用

◼ 借助OC R识别技术，使票据处理达到“自动集中处理+电子安全保存+数据有
效应用”的目标，不但保留了原始单据的图像文件，而且对图像进行OC R识
别后可以自动建立票据索引，完成单据与前台数据的比对，快速找出有问题
的单据，提高银行业务的自动化和智能化水平。
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1.5 OCR技术应用举例

◼ 2.OCR在快递行业的应用

◼ OCR识别技术能快速提取快递面单上的联系人、手机号、地址等重要信息，
并与系统数据进行匹配，在短时间内，完成大量包裹的自动分拣。
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1.5 OCR技术应用举例

◼ 3.OCR在视频审查
中的应用

◼ 借 助 OCR 技 术 识
别 视 频 中 的 文
字 ， 对 互 联 网 视
频 内 容 进 行 识 别
审 核 、 监 控 ， 筛
除 掉 包 含 敏 感 、
不 健 康 词 汇 的 视
频 、 广 告 ， 达 到
高 效 审 查 的 目
的。
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1.6 OCR系统性能指标

“I O U  的全称为交并比（ I n t e r s e c t i o n  o v e r  U n i o n）

I O U  计算的是“检测的边框”和“真实的边框”的交集和并集的比值。

IOU
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衡量OCR系统性能的指标：

分为检测阶段和识别阶段

◼ 检测阶段：

按照检测框和标注框的IOU评估，IOU大于某个阈值判断为检测准确。

1.检测准确率：正确的检测框个数在全部检测框的占比，主要是判断检测的指标。

2.检测召回率：正确的检测框个数在全部标注框的占比，主要是判断漏检的指标。

◼ 识别阶段：

字符识别准确率：正确识别的文本行占标注的文本行数量的比例，只有整行文本识

别对才算正确识别。

1.6 性能指标



2 图像预处理
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◼ 图像预处理的作用：要识别的图片很可能是倾斜的，或者是带噪声的，所

以需要进行图片预处理，把文本位置矫正，把噪声去除，然后才能进行进

一步的字符分割和文字识别。

◼ 图像预处理过程：通常包含二值化、平滑噪声、倾斜角检测和矫正三个步

骤。

2.1 图像预处理的作用和过程
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2.1.1 二值化

◼ 二值化，就是通过将像素点的灰度值设为0或255，将灰度值图像信号转化成只有黑(l)

和白(0)的二值图像信号。在传统方法甚至是现在的流行方法中，高质量的二值化图像仍

然可以显著提升OCR效果，一方面减少了数据维度，另一方面排除噪声凸显有效区域。

目前，二值化方法主要分为四种：1.全局阈值方法；2.局部阈值方法；3.基于深度学习

的方法；4. 基于形态学和阈值的文档图像二值化方法。
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◼ 图像噪声是指存在于图像数据中的不必要的或多余的干扰信息，产生于图像的采

集、量化或传输过程，对图像的后续处理、分析均会产生极大的影响。

◼ 传统方法是利用图像先验和噪声模型估计图像或是噪声，例如NLM和BM3D利用

图像局部相似性和噪声独立性，小波去噪方法利用图像在变换域上的稀疏性。

◼ 近年来，基于深度学习的去噪方法隐式地利用图像先验或从大规模的成对数据集

中学习噪声分布。尽管基于深度学习的方法取得了很大成功，但在弱纹理或高频

细节这样的困难场景下，降噪的同时也同样会丢失许多图像细节，恢复高质量图

像仍然是一项挑战。

2.1.2 平滑噪声
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◼ 为解决上述问题提出了一种新的图像去噪网络NBNet--通过图像自适应投影进行

降噪。投影可以较好的保留图像的结构信息，投影也是一种捕获全局相关性的方

式。投影可以训练一种信息与噪声分离的网络。具体做法就是从输入图像生成一

系列的图像基底向量，然后从这些基底向量构成的子空间重建出去噪图像。

◼ NBNet整体是UNet形式的网络，其中关键的是子空间注意力模块SSA。NBNet

的创新在于子空间投影，包括两个主要的步骤：基底向量生成和子空间投影。

NBNet
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NBNet的整体结构

实验结果显示N B N e t在线条、点状等弱纹理图案处优于其他方法
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◼ 图像在扫描过程中，很容易出现文档旋转和位移的情况，常见的倾斜角检测校正

方法有霍夫变换、Randon变换以及基于PCA的方法。

◼ 其中最常用的方法是霍夫变换，霍夫变换的使用一般分为3个步骤：1.用霍夫变换

探测出图像中的所有直线；2.计算出每条直线的倾斜角，求它们的平均值；3.根据

倾斜角旋转矫正图片。

◼ 其原理是将图片进行膨胀处理，将断续的文字连成一条直线，便于直线检测。计

算出直线的角度后就可以利用旋转算法，将倾斜图片矫正到水平位置。

2.1.3 倾斜角检测和矫正
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2.1.3 倾斜角检测和矫正



3 文本检测
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3.1 文本检测是什么

◼ 1.文本检测就是要定位图像中的文字区域，然后通常以边界框的形式将单词或文本行标

记出来。

◼ 2.作用：将输入图片中的文字区域位置检测出来，用于后续的文字识别，因为只有找到

了文本所在区域，才能对其内容进行识别。
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3.2 传统文本检测方法

传统的文本检测方法一般采用手工特征提取的方式进

行检测文本，比如 SWT、MSER等方法，然后采用

模板匹配或模型训练的方法对检测到的文本进行识别。

而现在的深度学习方法使用卷积神经网络代替手工提

取特征方法进行文本检测。下面以SWT为例来简要

介绍一下传统的文本检测方法。
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3.3 SWT（ Stroke Width Transform）

笔画宽度变换算法步骤：

1 . 笔画宽度变换，输出S W T图像

2 .  通过S W T图像得到多个连通域

3 .  通过自定义的规则过滤一些连通域，得到候选连通域

4 .  将连通域合并得到文本行
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3.4 文本检测深度方法

后来传统的文本检测方法被日益发展的基于深度学习的方法代替了。

目前基于深度学习的方法主要有两大类：

（1）从目标检测发展来的基于候选框的文本检测算法 (P roposa l -

based)，其模型有CTPN，Tex tBoxes，Tex tBoxes++等等。

（2）基于分割方法的文本检测 (Segmentat ion -based)主要有

EAST，PSENet，DBNet等等。

接下来我们分别来看一下
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3.5 基于候选框的文本检测算法

几个目标检测中的基本概念：

◼ （1）边界框（bounding box，bbox） ：

两种格式：

1. （x1,y1,x2,y2)，其中（ x1,y1 ）和（ x2,y2 ）分别表示左上角和右下角的坐标。

2. （x,y,w,h），其中（x,y）是矩形框中心点的坐标，w和h是矩形框的宽度和高度。

◼ （2）锚框（anchor box） ：

由人们假想出来的一种框。在目标检测模型中，模型对这些候选区域是否包含物体进行预测，如果

包含目标物体，则还需要进一步预测出物体所属的类别。
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3.5 基于候选框的文本检测算法

几个目标检测中的基本概念：

◼ （3）交并比：

使用Jaccard系数可以衡量两个集合的相似度，J(A,B)=∣A∩B∣/∣A∪B∣。其中，A和B集合分别为

锚框与真实边界框的像素。此时计算出的J(A,B)即为交并比，其为0表示两个框无重合，1表示完成

重合。

◼ （4）NMS（非极大值抑制）：

步骤：1.将预测的边界框按照置信度排序；2.选择最高的添加到最终输出，并将其从边界框列表中删

除；3.计算置信度最高的边界框与其他候选框的交并比；4.删除交并比大于阈值的边界框；5.重复上

述步骤直到边界框列表为空。

本质：搜素局部最大值，抑制非极大值
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3.5 基于候选框的文本检测算法

基于候选框的文本检测大致的思想就是根据设

置的锚产生一系列的候选文本框，再进行一系

列调整、筛选，最终通过NMS得到最终的文本

边界框。
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3.6 CTPN

CTPN（ Detect ing Text  in  Natura l  Image wi th  Connect ionis t  

Text  Proposa l  Network，基于连接预选框网络的文本检测 ）是在

Faster  RCNN的基础上进行改进，是目前应用最广的文本检测模型之一。

其关键要点如下：

1 .  采用垂直a n c h o r回归机制，检测小尺度的文本候选框

2 .  提出了一个 v e r t i c a l  a n c h o r的方法来解决文本长度变化不定的问题。只预测文本的竖直方

向上的位置，水平方向的位置不预测，水平位置的确定只需要我们检测一个一个小的固定宽度的

文本段，将他们对应的高度预测准确，最后再将他们连接在一起，就得到了文本行。

3 .  采用R N N将检测的小尺度文本进行连接，得到文本行。

4 .  采用C N N + R N N端到端的训练方式，支持多尺度和多语言，避免后处理。
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3.6 CTPN

CTPN网络总体结构：

1. 对输入的N个图像，使用VGG16卷积得到conv5的特征作为feature map，大小为N*W*H*C。
2. 对得到的feature map用3*3的滑动窗口提取特征，最后输出N*W*H*9C的feature map

3. 将feature map  reshape成为（NH）*W*9C，然后双向LSTM，学习每一行的序列特征。最后双向LSTM输出(NH) × W ×
256，然后重新reshape回N × 256 × H × W。该特征既包含空间特征，也包含了LSTM学习到的序列特征。
4. 经过一个卷积层，变成N × H × W × 512的特征。
5. N × H × W × 512 最后经过类似Faster R-CNN的RPN网络获得text proposals，然后通过NMS来过滤掉多余的文本框。
6. 文本位置水平，会将上述得到的一个文本小框使用文本线构造方法合成一个完整文本行，如果还有些倾斜，先进行矫正。
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3.7 基于分割方法的文本检测

◼ 一般场景下，可以通过对通用目标检测算法进行配置修
改，来实现对文本行的检测定位。然而在弯曲文字场
景，通用目标检测算法无法实现对文字边框的精准表
述。

◼ 基于分割方法的文本检测一般先对网络结构进行分割以
达到像素级别的语义分割，然后根据分割的结果构建文
本行，其对各种形状（弯曲、竖直、多方向）的场景文
本检测更加精确。例如PSENet、 DBNet和FTSN，它们
会生成分割映射，然后再经过后续其他处理，最终得到
文本边界框。

◼ 下面我们以DBNet为例来简要介绍基于分割方法的文本
检测。
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3.8 DBNet(Differentiable Binarization)结构

整体过程：

将图片输入网络后，经过特征提取和上采样融合（使用Feature Pyramid Network即FPN进行卷积，）并concat操
作后得到图中蓝色的1/4大小的特征图称为F，然后使用F预测出概率图（probability map）称为P和使用F预测出阈
值图（ threshold map）称为T，最后通过P和T计算出近似二值图。推断过程文本框可以通过近似二值图或者概率图
来获取。
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3.9 Differentiable Binarization

公式（1）中t为自定义的阈值。
公式（2）中，论文里将参数k取值为50，Pi,j是预测出的概率图像素点的值，Ti,j是预测出的阈值图对应
像素点的值。
常规的的二值化方法不可微，所以没法放入网络学习中优化。新提出的DB二值化方法可以继续进行监督
网络学习来优化。。



4 文本识别
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◼ 文本识别是在文本检测的基础上，对定位好的文字区域进行识别，主要解决的问题是每个文字是

什么，将图像中的文字区域进转化为字符信息。

4.1 文本识别定义

文字检测算法已经定位图中的“subway”区域（红框），接下来就是文字识别
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◼ 文本识别在传统技术中采用模板匹配的方式进行分类。

◼ 但是对于文字行，只能通过识别出每一个字符来确定最终文字行从内容。

因此可以对文字行进行字符切分，以得到单个文字。

◼ 过分割-动态规划是最常见的切分方法，对候选字符进行过分割，使其足

够破碎，之后通过动态规划合并分割碎片。

◼ 另一种方法是通过滑动窗口对每一个可能的字符进行匹配，

4.2 传统文本识别方法
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◼ 以上的传统方法通过识别每个单字符以实现全文的识别，这一过程导致了

上下文信息的丢失，对于单个字符有较高的识别正确率，其条目识别正确

率也难以保证。

◼ 因此引入上下文的信息，成为了提升条目准确率的关键。从深度学习的角

度出发，要引入上下文这样的序列信息，RNN和LSTM等依赖于时序关系

的神经网络是最理想的选择。

◼ 常见的一种做法是利用CRNN模型，另一种方法是引入注意力机制。

4.3 基于深度学习的文本识别
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◼ 与语音识别问题类似，OCR可建模为时序依赖的词汇或者识别问题。一些

学者尝试把CTC损失函数借鉴到OCR识别中，CRNN 就是其中代表性算

法。

◼ 以CNN特征作为输入，双向LSTM进行序列处理使得文字识别的效率大幅

提升，也提升了模型的泛化能力。先由分类方法得到特征图，之后通过

CTC对结果进行翻译得到输出结果。使用目前最为广泛的一种文本识别框

架。需要自己构建字词库（包含常用字、各类字符等）

4.4 CNN+RNN+CTC



40

4.4 CNN+RNN+CTC

C N N（卷积层），使用深度C N N，对输入图像

提取特征，得到特征图；

R N N（循环层），使用双向 R N N（ B L S T M）对

特征序列进行预测，对序列中的每个特征向量进

行学习，并输出预测标签（真实值）分布；

C T C l o s s（转录层），使用 C T C 损失，把从

循环层获取的一系列标签分布转换成最终的标签

序列。
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4.5 CNN+RNN+Attention

◼ 引入注意力机制，以CNN特征作为输入，通过注意力模型对RNN的

状态和上一状态的注意力权重计算出新一状态的注意力权重。之后将

CNN特征和权重输入RNN，通过编码和解码得到结果。
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◼ 基于注意力模型的卷积循环神经网路（Attention-CRNN）的整体框架如图所示，它主要由

三部分组成：卷积神经网络、循环神经网络和注意力模型。

◼ 卷积神经网络从图片中提取特征,注意力模型计算注意力权重，二者结合解码后得到字符集的

概率分布，提取概率最高字符作为识别结果。

4.5 CNN+RNN+Attention
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4.6 GTC

◼ 将attention和ctc两种方式进行融合，利用attention对ctc的对齐进行监

督和引导，同时，在ctc分支中加入GCN图卷积神经网络提高模型表达能

力。
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◼ 利用attention分支对矫正网络和特征提取网络进行一定的监督作用。

◼ 在CRNN分支中加入GCN，加强序列特征局部的学习。

4.6 GTC



5 领域优化
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5. OCR领域优化
◼ 1. OCR领域优化目标

1) 识别效果（准确率、识别精度）

2) 识别速度（耗时）

3) 模型大小

◼ 2. OCR领域优化思路（算法）

OCR路线：

数据→文字检测→文字识别→输出

◼ 3. 优化工作的重点：

1) 检测优化

2) 识别优化
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5.1 文本检测优化（处理方法优化）

1. 文本识别-投影切割法

三种常见问题：

多个文字粘连 左右结构分开 粘连+分开
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5.1 文本检测优化（处理方法优化）

解决方法：通过长宽尺寸比进行判断。（默认汉字的长宽比在1附近）

多个文字粘连 左右结构分开 粘连+分开

长/宽 ≈ 正整数 长/宽 < 1 长/宽 > 1 && 长/宽 ≠整数

（成对出现，左图从左侧切
割，右图从右侧切割。）

其他问题及解决方法：

在实际的应用中，图像来源和图像质量错综复杂，来源方面有屏幕截图、拍照和手写等，文
字可能存在模糊、断裂、折叠等情况，目前有如下处理手段：

增强对比度，加入模糊算子手段处理图片模糊问题，预处理解决倾斜、噪声等问题。
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5.1 文本检测优化（模型优化）

◼ 目前PP-OCR模型中主要使用以下办法进行优化，包括超轻量骨干网络选择、头部轻量化、
SE模块的移除、余弦学习率、预热学习率以及使用FPGM模型裁剪器。

1. 超轻量骨干网络选择

影响检测器模型大小的一个主要因素

是骨干网络结构的选择。超轻量文本

检测器应该选用超轻量的骨干网络。

右图对比了不同规模超轻量模型在预

测速度和准确度的情况。

Inference time
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5.1 文本检测优化（模型优化）

2. 头部轻量化

DB文本检测的头部是融合了多个分辨率的特征图，提升对不同尺度目标的检测效果。

Inner_ch
annel of 

the 
head

Remove
SE

Cosine 
learning 

rate 
decay

Learning
rate 

Warm-
up

Precision Recall HMean
Model 
Size(M)

Inference 
Time(CPU,

ms)

256 0.6821 0.5560 0.6127 7 406

96 0.6677 0.5524 0.6046 4.1 213

96 √ 0.6952 0.5413 0.6087 2.6 173

96 √ √ 0.7034 0.5404 0.6112 2.6 173

96 √ √ √ 0.7349 0.5420 0.6239 2.6 173
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5.1 文本检测优化（模型优化）

3. 余弦学习率

采用余弦学习率替代分段调整学习率，

整个过程中学习率都比较大，因此收敛

比较慢，但是最终收敛效果更好。
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5.1 文本检测优化（模型优化）

4. 预热学习率

很多研究表明，在训练刚开始，使用太大的学习率，会导致学习过程中数值上不稳定。建议刚开始使用

较小的学习率，逐步增加到初始学习率，这样有助于效果提升。

5. SE模块的移除

MobileNetV3结构中有多个SE模块。对于文本检测任务，图中往往有多个文本目标和嘈杂的背景信息，

输入分辨率一般都很大，例如640*640，通过SE挖掘特征之间的信息比较困难，同时又增加了计算量。

将SE模块移除，模型大小有所减小，计算时间缩减，同时对Hmean影响微小，因此将SE模块移除是一

项不错的优化方法。

除此之外，另有FPGM模型裁剪器方法，PP-OCR采用FPGM模型裁剪器去进一步减小模型大小。
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◼ 在文本识别方面优化，主要有以下策略超轻量骨干网络选择，头部轻量化，余弦学习率，预热

学习率，数据增强，增大特征图分辨率，正则化参数，预训练大模型和PACT量化等。

5.2 文本识别优化

1. 数据增强

数据增强也叫数据扩增，意思是在不实

质性的增加数据的情况下，让有限的数

据产生等价于更多数据的价值。
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5.2 文本识别优化

2. 增大特征图分辨率

在PP-OCR中，为了保留更多的水平方向

和垂直方向图像的信息，将stride变换都从

（2，2）改为（1，1），整个网络的特征

图的分辨率都变大。实验表明，增大特征

图的分辨率，识别准确率有一定提升。



55

5.2 文本识别优化

3. 正则化参数

正则化一般是为了防止过拟合，添加到损失函数中，使用正则化使整个网络权重值倾向变小，

从而提升模型的泛化能力。（识别准确率）

4. 预训练大模型

在图像分类、目标检测和图像分割中，使用ImageNet 1000训练的图像分类预训练模型，有助

于模型快速收敛和效果提升。

5. PACT量化

PACT 量化可以减小模型中的冗余，可以减小模型大小，缩短识别时间，从而提升模型效果。



6 Demo展示
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6.1 Paddle OCR简介

“
◼ 支持中英文数字组合识别、竖排文本识别、长文本识别

◼ 支持多语言识别丰富易用的OC R相关工具组件

◼ 支持用户自定义训练，提供丰富的预测推理部署方案

◼ 支持P IP快速安装使用

◼ 可运行于L in u x、Win dows、MacOS等多种系统

Paddle OCR是一款轻量的OCR工具库
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6.1 Paddle OCR简介

“◼ PP-OC R v 2系列

检测（3 . 1 M）+ 方向分类器（1 . 4 M）+ 识别（8 . 5 M）= 1 3 . 0 M

◼ P P -O C R mob i l e移动端系列

检测（3 . 0 M）+方向分类器（1 . 4 M）+ 识别（5 . 0 M）= 9 . 4 M

◼ PPOC R se r ve r系列

检测（4 7 .1 M）+方向分类器（1 .4 M）+ 识别（9 4 .9 M）= 1 4 3 .4 M

Paddle OCR自带轻量级预训练模型
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6.1 Paddle OCR简介

◼ P P -OC R 主 要 由 D B 文 本 检
测、检测框矫正和CRNN文本
识别三部分组成。

◼ 该系统从骨干网络选择和调
整、预测头部的设计、数据增
强、学习率变换策略、正则化
参数选择、预训练模型使用以
及 模 型 自动 裁 剪 量化 8 个 方
面，采用 19 个有效策略，对
各个模块的模型进行效果调优
和瘦身，最终得到整体大小为
3 . 5 M的超轻量中英文OCR和
2 . 8 M的英文数字OC R。

◼ P P -OCRv 2 在 P P -OCR 的
基础上，进一步在5个方面
重点优化，检测模型采用
C ML协同互学习知识蒸馏
策略和C opyPas te数据增
广策略；

◼ 识别模型采用 LC N e t 轻量
级骨干网络、U DML 改进
知 识 蒸 馏 策 略 和
E n h an c ed C TC los s 损
失函数改进，进一步在推
理速度和预测效果上取得
明显提升。
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6.1 Paddle OCR简介

◼ PP-OCRv2 Pipel ine
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6.2 Demo展示
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6.3 效果展示

◼ 中文OCR检测与识别
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6.3 效果展示

◼ 中文OCR检测与识别
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6.3 效果展示

◼ 英文OCR检测与识别
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6.3 效果展示

◼ 英文OCR检测与识别
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6.3 效果展示

◼ 其他语言OCR检测与识别



OCR及领域优化

谢谢观看


