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摘　 要　 为了解决卷积循环神经网络(convolutional recurrent neural networks, CRNN)手写汉字文本识别网络模型的训练参数

大、文本识别率低等问题,提出一种基于注意力双向长短期记忆网络(based on attention bi-directional long short-term memory
network, AT-BLSTM)和知识蒸馏(knowledge distillation, KD)技术的手写汉字识别方法。 通过对 AT-BLSTM 网络的输入向量

特征赋予不同的权重,使模型训练数据集更加高效、准确;通过 KD 技术将一个高性能的大模型获取的知识传输到一个小模型

中,在确保模型准确性的同时,减少训练参数和内存占比,得到一个性能更优的轻量级训练模型。 该方法通过多组实验对比,
汉字识别准确率提高了 6. 7% ,训练参数减少 15. 94 M。 该网络模型识别准确率达到 97. 9% ,汉字识别效果更好。
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Convolutional Recurrent Neural Network
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[Abstract]　 In order to solve the problems of large training parameters and low text recognition rate of convolutional recurrent neural
networks ( CRNN) handwritten Chinese character recognition network model, a novel method for handwritten Chinese character
recognition based on attention bi-directional long short-term memory network(AT-BLSTM) and knowledge distillation (KD) technology
was proposed. By assigning different weights to the input vector features of AT-BLSTM network, the model training data set was more
efficient and accurate. Through KD technology, the knowledge acquired from a large high-performance model was transferred to a small
model, which ensured the accuracy of the model, reduced the training parameters and internal storage ratio, and obtained a lightweight
training model with better performance. Through the comparison of multiple groups of experiments, the accuracy of Chinese character
recognition is increased by 6. 7% , and the training parameters are reduced by 15. 94 M. The recognition accuracy of this network
model reaches 97. 9% , and the recognition effect of Chinese characters is better.
[Keywords]　 convolutional recurrent neural networks (CRNN); handwritten Chinese character text recognition; attention mechanism;
knowledge distillation(KD)

　 　 随着科学技术的高速发展和社会的生活需要,
汉字识别技术得到了更多的关注,将纸质文档信息
识别转换成电子信息存储能够给人们生活带来极
大的便利,也为其他国家学习汉字提供更好、更便
利的帮助。 因此,通过计算机技术快速获取文本信
息并准确识别成为汉字识别的一个重要研究方向。

汉字识别可以分为印刷体汉字识别和手写体
汉字识别[1]。 而手写体汉字识别又可分为在线手
写体汉字识别和离线手写体汉字识别。 离线手写
体汉字识别的难点是通过识别人们在纸张上书写
好的汉字信息,由于书写者有自己独特的书写方式
和习惯,并且提取不到笔画顺序特征,所以识别的
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难度和复杂度都很高。 因此,离线手写汉字识别研
究成为接下来汉字识别领域的热点问题之一。 黄

洋[2]、袁柱[3]、王永强[4] 在深度学习方面对离线手

写汉字识别进行了研究。
与其他语言不同的是,汉字有其自己的特点,

主要表现在:①汉字结构复杂、数量庞大,《信息交
换用汉字编码字符集》 (GB / T 2312—1980)中一级
字库就高达 3755 个;②汉字存在很多形近字,具有
几乎相同的空间结构和笔画形式;③手写体是人为
书写,不同的人有不同的书写方式和习惯;④人为
书写还可能存在字体笔画粘连现象。 基于以上问
题,离线手写汉字文本识别是一个非常困难且具有
挑战性的问题[5-6]。

离线手写汉字识别通常通过依赖序列模型识

别技术[7],一般可以分为过分割方法和无分割方

法。 过分割方法对于字符重叠和粘连现象很难得
到处理。 因此,研究出一种不需要将文本分割成单
字符的无分割方法得到更多的关注。 于是,一种名
为隐马尔可夫模型(hidden Markov model, HMM)被
关注并融合到了离线手写汉字识别技术中,并且取

得了很好的效果[8]。 隐马尔可夫模型是一种时间

序列的概率模型,它通过对训练样本进行分析和学
习,然后学习状态之间的转移概率和观测之间的发
射概率,从而实现离线手写汉字文本序列的识别。
Du 等[9]和 Wang 等[10]又进一步研究和发展了 HMM
网络模型在离线手写体中文文本识别中的应用。
但是隐马尔可夫模型没有记忆性,随着文本字符长
度的增加,导致识别性能下降。

神经网络的发展使得该问题得到解决,循环神
经网络(recurrent neural network, RNN)的发展既避
免了字符分割的问题,又解决了带记忆性联系上下

文的问题。 Shi 等[11] 提出了卷积循环神经网络

(convolutional recurrent neural networks, CRNN),并
将该网络模型运用到了场景文本识别。 周旋[12] 在

卷积循环网络方面也有着一定进展,通过改进算法
对场景文字识别有着很大成果。 Hinton 等[13] 提出

了一种用于提高轻量化模型性能的知识蒸馏方法,
知识蒸馏技术的发展有效解决了神经网络训练参

数大和内存占比大等问题。 Shi 等[14] 提出了 RARE
(Robust text recognizer with Automatic Rectification)
模型,将注意力机制引入文本识别领域。 杨琼[15]、
王天伟[16]在注意力机制方面也有着研究,通过在神

经网络中加入注意力机制网络对手写汉字识别技
术研究。

随着卷积神经网络在汉字识别方向的研究和
发展,提出一种基于注意力双向长短期记忆(based

on attention bi-directional long short-term memory net-
work, AT-BLSTM)网络和知识蒸馏( knowledge dis-
tillation,KD)技术的 AK-CRNN 手写汉字文本识别
方法。 该方法融合了 AT-BLSTM 使神经网络能对某

一部分有用特征得到更多的关注,而忽略掉那些无
用的特征;通过融合知识蒸馏技术减少训练参数量
来压缩模型体积获得更高效和轻量级的识别模型。
现提出一种 AT-BLSTM 注意力模块,它是一种通过
结合双向长短期记忆网络(bi-directional long short-
term memory network, BLSTM)融入注意力的模块,
使神经网络能对某一部分有用特征更加敏感,而忽
略掉那些无关的特征,优化模型的特征提取能力,
提高神经网络训练效率和文本识别率。 引入知识
蒸馏技术,在确保模型精度的前提下尽可能地压缩

模型体检,得到更小、更快、轻量级的训练模型。 在
Pytorch 框架下,结合 OpenCV(开源计算机视觉库)
对数字图像处理技术对文本图片进行信息和背景

噪声区分开,对倾斜文本图片进行透视变换使得图
片文本校正,便于完成手写汉字识别系统的研究。

1　 模型设计与方法

1. 1　 CRNN 模型

CRNN 网络模型的总体结构由卷积神经网络
(convolutional neural network, CNN)、循环神经网络

( recurrent neural network, RNN) 和联结时间分类
(connectionist temporal classification, CTC)组成,如
图 1 所示。 该模型的特点是不需要传统的逐个字符

拆分再进行识别的方法,就可以进行不定长的序列
文本识别,而是文本序列依次通过卷积层、循环层
和转录层依赖时序进行序列识别。 首先通过 CNN
对文本图像的特征进行提取,然后通过 BLSTM 将提
取字符上下文特征序列的特征向量进行整合,再通
过 Softmax 函数将每列的特征进行概率分布,最后
通过 CTC 损失函数对文本序列进行预测分析。
CRNN 网络模型通过利用 BLSTM 和 CTC 损失函数
对文本图像中的上下文特征序列进行学习和预测,
文本识别准确率得到提升。

CRNN 网络模型解决了无分割字符识别的不定
长序列问题,但其存在一定的局限性,这是因为
CRNN 是结合 CNN 和 RNN 两个复杂的模型,导致

模型体积很大,在进行较大数据集的训练时,较多
的训练参数也会导致训练内存占比增大和识别准
确率下降。
1. 2　 基于注意力双向长短期记忆网络

深度学习中的注意力机制类似一种模仿人脑
的机制,通过模仿人类视觉和学习认知能力使神经
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图 1　 CRNN 模型结构图

Fig. 1　 CRNN model structure diagram

网络能对某一部分有用特征得到更多的关注,而忽
略掉那些无用的特征。 注意力机制被广泛应用于
图像识别、机器翻译、语音识别、文本识别等任务
中[17]。 注意力机制可以对输入序列的不同位置分
配不同的权重,有利于模型处理每个序列元素时更
专注于最相关的部分,从而优化模型的特征提取能
力,使得神经网络的训练效率和文本识别率得到
提高。

为了让 BLSTM 网络对有用特征更加敏感,更高
效的学习相关特征,融入注意力机制对 BLSTM 网络
的输入向量特征赋予不同的权重。 对相关性大的
特征信息赋予较大的权重,对相关性小的信息赋予
较小的权重,从而使模型训练数据集可以更加高
效、准确。 提出一种基于注意力的双向长短期记忆
(AT-BLSTM)网络模型,AT-BLSTM 模型结构如图 2
所示。

mi = f(hi,hn) (1)

ai = emi

∑
n

i = 1
emi

(2)

c = ∑
n

i = 1
aihi (3)

x1, x2,…, xn为 CNN 网络输出的特征向量;h1, h2,…, hn为

LSTM 神经网络每个时间步输出的隐藏层向量;a1, a2,…,

an为注意力机制的注意力权值;→为前向 LSTM 传播;

←为后向 LSTM 传播

图 2　 AT-BLSTM 模型结构

Fig. 2　 AT-BLSTM model structure

式中:函数 f 为隐藏层 hi 的学习函数;mi为每个时
间步的隐藏层 hi的相似度得分;ai为每个隐藏层 hi

的注意力权值;c 为上下文信息向量。
1. 3　 知识蒸馏

知识蒸馏是由 Hinton 等[13] 提出的一种用于提
高轻量化模型性能的方法,知识蒸馏模型结构如
图 3所示。 它是将一个高性能的大模型(称为教师
模型)获取的知识传输到一个小模型(称为学生模
型)中,在确保模型准确性的同时,减小模型的大
小,得到一个更小、更快的轻量级训练模型。 Hinton
等[13]在 Softmax 函数中引入蒸馏温度 T,来增大各
类别之间的区别。 加入温度 T 的 Softmax 函数概率
分布 qi如式(4)所示。 温度参数的值越大,得到的
概率分布越平滑。 当 T = 1 时,该函数为原始 Soft-
max 函数;当接近无穷大时,所有数据类都具有相同
的概率分布。

qi =
exp zi

T( )

∑
　

j
exp z j

T( )
(4)

式(4)中:T 为温度;zi、z j分别为教师模型和学生模
型的 Softmax 输出。

知识蒸馏其实是一种模型压缩方法,通过使用
学习的方法借助大型网络指导训练一个与其性能
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图 3　 知识蒸馏模型结构

Fig. 3　 Knowledge distillation model structure

相当的小型网络,从而间接达到压缩的目的[18]。 知
识蒸馏具有很好的整体性特点,可以在不改变神经
网络结构的前提下,使模型具有较好的可扩展性。

2　 模型构建

结合 CRNN 模型在进行大数据集训练时的模
型体积和训练参数,提出融合注意力机制和知识蒸
馏技术,从而减小识别模型体积和减少训练参数,
提高文本识别准确率,得到一个更快、更准确地轻
量级训练模型 AK-CRNN。
2. 1　 AK-CRNN 模型

AK-CRNN 模型主要由 CNN、AT-BLSTM、KD +
CTC 组成,如图 4 所示。 对于不定长文本序列,
AK-CRNN模型先通过 CNN 模型进行特征提取,然
后将提取的特征向量输入 AT-BLSTM 模型得到上下
文信息,通过 KD 技术得到训练好的教师模型,然后
将提取到的特征信息传输给学生模型,得到一个轻
量级模型,通过全连接层和 Softmax 函数对每列特
征进行概率分布,最后通过 CTC 损失函数对文本序
列进行预测。
2. 2　 OpenCV 图像处理

OpenCV 是一种用于图像处理和计算机视觉的
开源库,提供了许多强大的功能,其中最重要的功能
是图像识别。 OpenCV 可以实现许多不同类型的图像
识别,这些图像识别技术可以用来识别人脸、文本、场
景和其他图像特征。 OpenCV 还具有强大的图像处理
技术,它可以对图像进行透视变换、仿射变换、边缘检

Context vector 为上下文向量; FC 为全连接层;Softmax 为分类层;
y 为输出结果;KD + CTC 为知识蒸馏和文本序列预测

图 4　 AK-CRNN 模型结构

Fig. 4　 AK-CRNN model structure

测、滤波去噪和形态学操作等功能[19-20]。
由于数码设备拍摄、扫描仪扫描、网络截取等

原因可能存在文本图片出现倾斜现象,可能会有稍
微向左或向右侧倾斜的现象发生;拍摄光线的变
化、采集设备的不足和光照不均匀等原因而出现噪
声等问题,会对文本图片识别产生一定的干扰。 因
此, OpenCV 在 文 字 识 别 中 体 现 着 重 要 作 用。
OpenCV 可以通过数字图像处理技术对文本图片进
行去噪、检测、定位和透视变换等工作,把文字图像
中的有用信息和背景噪声区分开,对倾斜文本图片
进行透视变换使得图片文本校正,以便于后面的识
别工作。
2. 3　 模型训练

采用 CASIA-HWDB2. 0 数据集训练 AK-CRNN
教师模型,首先通过 CNN 对文本图像的特征进行提
取,然后通过 AT-BLSTM 注意力模型将提取字符上
下文特征序列的特征向量进行整合,通过知识蒸馏



投稿网址:www. stae. com. cn

　
2025,25(4) 胡瑞朋,等:基于卷积循环神经网络的手写汉字文本识别 1551　

技术得到训练好的教师模型,将教师模型的 Softmax
层输出作为软目标,通过改变温度参数得到教师模
型更好的软目标,通过蒸馏将预训练好的教师网络
中有用的知识传输给学生模型,得到一个轻量级学
生模型,再通过全连接层和 Softmax 函数对每列特
征进行概率分布,最后通过 CTC 损失函数对文本序
列进行预测。 通过以上步骤得到一个性能更优的
轻量级网络模型,模型构建完成。

待识别汉字图片通过 OpenCV 进行预处理,预
处理工作主要步骤包括灰度图处理、二值化、滤波
去噪、图片缩放和透视变换等操作,通过预处理消
除文字图片中无关的背景信息,增强文字信息的可
检测性,使得识别模型更好地读取和识别图片中的
文字信息,使得模型识别效果更好。

通过构建好的模型进行手写汉字识别工作。
首先,通过 OpenCV 对待识别图片进行图像处理,经
过文本定位、透视变换和去噪工作;然后进行 AK-
CRNN 模型进行汉字识别;最后得到识别结果。 如
图 5 所示。

图 5　 AK-CRNN 网络模型的手写汉字识别

Fig. 5　 Handwritten Chinese character recognition
based on AK-CRNN network model

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境与数据集
本次实验仿真都是在以下操作环境进行的:软

件条件为 Python 3. 8. 5,OpenCV-Python 4. 8. 1. 78,
深度学习框架为 Pytorch 框架,编辑器为 PyCharm
2023 版本;硬件条件为 CPU Intel(R) Core(TM) i7-
9750H CPU @ 2. 60GHz 2. 59,RAM 2 × 8 G,GPU
NVIDIA GeForce GTX 1650,系统为 Windows 10。

本实验采用 CASIA-HWDB2. 0 数据集进行一系
列实验研究。 该数据集由 420 人参与并书写连续文
本,总共 5 091 页图像,分割为 52 230 个文本行和
1 349 414 个文字,由飞浆平台公开提供。 由于原始
数据集文本行宽度像素点不统一,如图 6 所示。 为
了方便后续数据集的训练工作,将数据集进行整
理,得到宽度统一的行文本图片,数据集所有图片
都被设置为宽度为 32 个像素点的不定长文本,并按
照训练集 80% 、验证集 20% 的占比进行划分,处理
后部分文本图片如图 7 所示。
3. 2　 超参数优化

在神经网络学习中,超参数的选择会对实验结
果产生一定影响。 本实验通过单一变量因素法,选
取不同超参数进行优化。 经过多次对比试验,学习
率设置为 0. 001,dropout 率为 0. 5,采用 Adam 优化
器,动量初始化为 0. 9,权重衰减系数设为 0. 005,
batch sise 设置为 64,epoch 设置为 100,神经网络学
习效果最佳。
3. 3　 对比实验

为了验证本方法的有效性,需要通过设置对比
实验对模型进行对比分析,实验结果一般采用准确
率(preciscion, 记为 P)、召回率( recall, 记为 R)及
测度值 F(F-measure,记为 F)3 个评估指标对模型
性能进行评估[21]。 3 个指标的表达式分别为

P = TP
TP + FP × 100% (5)

R = TP
TP + FN × 100% (6)

F = 2PR
P + R × 100% (7)

式中:TP 为正确文本预测为正确类别数目;FP 为错
误文本预测为正确类数目;FN 为正确文本预测为错
误类数目;F 为测度值。

通过上述超参数优化对 AK-CRNN 网络模型进
行训练,得到训练结果如下,AK-CRNN 网络模型在
100 次迭代实验中,第 30 次迭代之后识别准确率趋
于稳定,最后识别准确率在 97. 9% 。 通过对比
CRNN 原始模型和分别加入 AT-BLSTM 模型、KD 模
型以及 AK-CRNN 模型后的数据,分析得出模型性
能。 各个模型的识别准确率对比实验如图 8 所示,
各个模型性能评估对比结果如表 1 所示,各个模型
的识别准确率和训练参数量如表 2 所示。
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图 6　 CASIA-HWDB2. 0 原始数据集部分文本图片

Fig. 6　 CASIA-HWDB2. 0 raw Data set part text picture

图 7　 CASIA-HWDB2. 0 处理后数据集部分文本图片

Fig. 7　 CASIA-HWDB2. 0 post-processing Data set part text picture

图 8　 各个模型的识别准确率变化趋势

Fig. 8　 Change trend of recognition accuracy of each model

表 1　 各个模型性能评估对比结果

Table 1　 Comparison results of performance
evaluation of each model

方法 准确率 P / % 召回率 R / % 测度值 F / %
CRNN 91. 2 90. 3 90. 7

AT-BLSTM 96. 5 96. 8 96. 6
CRNN + KD 91. 6 90. 7 91. 1
AK-CRNN 97. 9 98. 3 98. 1

表 2　 各个模型的识别准确率和训练参数量变化

Table 2　 The recognition accuracy of each model and
the change of the number of training parameters

方法 准确率 P / % 训练参数 / M
CRNN 91. 2 47. 29

AT-BLSTM 96. 5 49. 79
CRNN + KD 91. 6 30. 47
AK-CRNN 97. 9 31. 35

　 　 通过上述实验分析,所提出的模型在评估指标中
取得了优异的效果,相较于原始模型的准确率、召回
率和测度值均有所提高;加入 AT-BLSTM 网络比原始
CRNN 网络模型的识别准确率提高了 5. 3%,但是训
练参数增加了 2. 5 M;通过加入 KD 技术比原始
CRNN 网络模型的训练参数减少了16. 82 M,但是识
别准确率仅仅提高了0. 4%;AK-CRNN 网络模型对比
原始 CRNN 网络模型,在训练参数减少 15. 94 M 的前
提下,识别准确率也提高了 6. 7%,比 Peng 等[22]提出
的一种新的基于分割的方法来识别手写中文文本的
准确率 97. 7%高出 0. 2%。

4　 结论

提出一种 AK-CRNN 网络模型的手写汉字识别
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方法。 该方法基于 AT-BLSTM 网络和 KD 技术有效
解决了 CRNN 模型训练参数大和内存占比大的问
题,提高了模型训练效率和文本识别率,得到一个
体积更小、训练更快的轻量级网络模型。 该方法通
过实验表现出的优异性能清楚地证明该方法的有
效性。 通过引入 AT-BLSTM 网络使神经网络能对某
一部分有用特征更加敏感,从汉字图片中提取重要
特征,有效提高模型最终的训练效率和文本识别
率;利用 KD 将教师模型中学到的知识迁移到小网
络中,大大减少了模型训练参数的数量,压缩了模
型体积,得到一个性能更优的轻量级网络模型。 最
终,汉字识别准确率提高了 6. 7% ,训练参数减少了
15. 94 M, AK-CRNN 网 络 模 型 识 别 准 确 率 达
到 97. 9% 。

综上所述,注意力机制有效提高了模型的训
练效率和文本识别率,虽然训练参数略有增加,但
通过引入知识蒸馏技术得到了参数更少的小模型
网络,减少了模型训练参数,压缩了模型体积,得
到了一个准确率更高、模型体积更小、性能更优的
轻量级网络模型。 论证了该方法的可行性和正
确性。
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