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摘  要  基于 DenseNet + GRU + CTC 网络模型，构建一种基于深度学习的增值税发票文字识别模型。该模型利用网

络上开源的中文文档文字识别数据集来对 DenseNet + GRU + CTC 网络进行训练，得到最终的文本识别模型，并用于

实现增值发票文本文字的识别。然后，设计并编码实现了一个增值税发票自动识别样机系统，该系统可以利用得到的

模型对文本定位后的区域进行自动识别、结果分析和整理。性能测试结果说明了模型的可行性和可用性。 
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Abstract—Based on the DenseNet + GRU + CTC network model, a text recognition model of value-added tax (VAT) 

invoice based on deep learning is constructed. In this model, the DenseNet + GRU + CTC network is trained by using 

the open source chinese document text recognition data set on the network to obtain the final text recognition model. 

Then, a VAT invoice automatic recognition system is designed and coded, which can use the obtained model to 

automatically identify, analyze and sort out the text location area. The performance test results show the feasibility and 

availability of the model. 
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1  引  言

随着计算机在社会生活中的全面普及，社会网络

信息化的高速发展，无纸化办公的风潮愈掀愈热，计

算机在财务管理上的应用也日趋普及。电子增值税发

票因其更方面传播、更容易进行识别、不易损坏票面

等优点，更容易进行增值税发票报销、存储以及管理

等事宜。 

增值税发票自动识别是一个不断更新、不断发展

的研究方向，对增值税发票的不同要求，就可以开发

出许多不同针对性的识别系统。但是对于所有的发票

识别系统来说，最主要最迫切的就是提高文本的识别

准确率和识别速度，以此最大程度地增加财务工作人

员的效率，而不是将财务工作者的时间花费在将增值

税发票通过手打的方法录入到计算机，然后再去整理

管理账目。增值税发票自动识别系统可以帮助企业更

加合理化的分配资源，提高生产效率，对于企业的财

务和人员的管理都具有长远深久的影响。 

美国、英国、法国等发达国家在十九世纪 80 年代

就已经开始了关于增值税发票文本识别的研究，设计

实现了不少应用系统，例如美国的AcuForm识别系统，

法国的 A2iA 发票识别系统等。目前，各个国家的银

行以及各大金融公司所应用的系统主要涉及增值税发

票信息识别、检测、存储等方面[1]。 

尽管我国在增值税发票自动识别和管理方面的研

究与技术应用相对较晚，但是随着增值税发票的业务

不断展开，以及我国在 OCR 文字识别技术研究方面取

得的突破性进展，我国在增值税发票自动识别系统的

研发与应用也取得了良好的进展[2]。文献[3]基于深度

学习和图像处理算法,设计并实现一套能准确识别数

字信息的发票自动识别系统.文献[4]基于国家发布的

增值税发票查询网站, 提出了基于 Selenium 技术来是

实现自动化网站查询，设计与实现了一套金融发票自

动识别系统。文献[5]和[6]以发票文字检测和文字识别

为核心，设计与开发了基于深度学习的发票识别系统，

提高了发票的识别效率。文献[7] 基于 OCR 技术开发

了一套发票自助识别校验系统，实现了供应商自助发
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票扫描、发票验审管理、发票校验管理、影像管理、

发票状态管理及查询等功能。文献[8]设计了一款基于

卷积神经网络的增值税发票自动识别系统，通过两个

作用不同的卷积神经网络，用于检测目标区域和获得

目标区域的具体字符信息。文献[9]以市场交易中常见

的票据作为研究对象，探索票据图文识别的研究方法，

并将检测与识别算法流程串联起来，实现了一个票据

图文端到端的识别系统。 

目前，利用 OCR 文本识别技术对增值税发票进行

自动识别是增值税发票自动识别系统开发中常用的技

术手段[2]。一些研究人员也开始将深度学习算法和技

术用于增值税发票的文字识别，但是成果不是很多。

为此，本文利用基于深度学习的网络架构模型来实现

增值发票文本文字的识别，并且根据网络上开源的中

文文字数据集在进行训练，实现增值税发票的文本识

别功能。 

2 基于深度学习的增值税发票文字识别 

在对增值税发票进行的 OCR 文本检测识别中，最

重要的任务是文本识别，且文本识别的准确率关乎着

整个增值税发票检测识别系统的最终结果。在财务工

作人员所要记录、管理的重要信息中，有汉字、符号、

英文、数字以及特殊字符，难度相对较高。所以需要

用深度学习算法来对增值税发票中的选框范围进行框

定，然后在进行 OCR 文字识别。本文所采取的是

DenseNet + GRU +CTC 网络来对增值税发票中的文本

信息进行文字识别。 

2.1  DenseNet + 

在深度学习领域，CNN（卷积神经网络）已经成

为了最受欢迎的深度学习方法之一，尤其是 ResNet

模型的出现，更是将卷积神经网络推到了计算机视觉

领域的前沿。ResNet 模型是通过在前面层和后面层之

间建立“短路连接”，从而可以训练出比以往更深的

CNN 网络[10]。与之略有相同点的是 DenseNet 模型，

该模型是在每两层之间建立连接，这种密集链接方式

极大地减少了模型的参数与计算成本，减轻了梯度消

失影响，加强了 feature 的传递效果和特征重用，显示

出更加优秀的特性[11]。 

在传统的卷积神经网络中，一个L层的网络中会

有L个连接，但是随着网络深度的不断加深，梯度消

失的问题就越来越明显。尽管人们提出了很多解决方

法，但是都是以在前面层和后面层之间建立更短的连

接路径为核心。在DenseNet中，每个层都会与其后面

的所有层在channel维度上进行连接，一个L层的网络

中的连接数量多达L(L+1)/2个，特征传递方式是直接

将前面所有层的特征concat后传到下一层，而不是前

面层都要有一个箭头指向后面的所有层。其表达式如

下: 

0 1 2 l 1([ , , ,..., ])l lX H X X X X −=
            (1)

 

其中, Hl()代表着非线性转换函数，其中包含一系列

BN、ReLU、Pooling及Conv操作。这种连接方式以及

输入输出之间的特殊关系，使得梯度和特征的传递更

加有效。 

在 DenseNet 模型中有多个 DenseBlock 结构，

DenseBlock结构图如1所示。 

 

图 1  DenseBlock结构图 

DenseNet模型将总体的结构分为三个结构，分别

是：模型中的最基础单元DenseLayer，用于对特征的

提取；最重要的密集连接单元，进行特征的运算；在

两个密集连接中的过度单元Transition。通过对这三种

结构的连接叠加重复，就可以获得整个完整的

DenseNet模型。 

BN层（Batch Norm），在整个模型中用于加快模

型训练的收敛速度，避免出现梯度消失梯度爆炸，提

高训练过程的稳定性。RelU激活函数层是一个激活函

数，通过RelU函数使得卷积中将负值去除，保留正值。

1×1Conv层是在不改变矩阵性质的情况下，添加非线

性特性，对通道数降维，减少运算量。3×3Conv层用

于在卷积层中提取细小特征。2×2AvgPool层用于降低

特征层宽度，降低至1/2。 

在这三种核心结构中，DenseLayer层包含BN + 

Relu + 1×1Conv + BN + Relu + 3×3Conv，其中第i个

DenseLayer层中的第一个1×1Conv层的输入通道层数

是num_input_ features+(i-1) ×growth_rate，输出通道层

数为bn_size×growth_rate；第二个3×3Conv的输入通道

数为bn_size×growth_rate，输出通道数为growth_rate。

在DenseLayer层内的特征宽度不会改变，所以stride≠2

并且没有池化的情况。 

密集连接DenseBlock模块就是一堆DenseLayer层
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的堆合，在DenseBlock中的所有DenseLayer之中会发

生密集连接。在密集连接中必须保证特征宽度不变 

Transition 模块包含 BN + Relu + 1×1Conv + 

2×2AvgPool，用于对不同的 DenseBlock 模块进行连

接，并进行压缩特征。 

2.2  GRU 网络 

循环神经网络(RNN)可以对序列数据进行精确的

建模，是在原始神经网络中的基础上增加一个记忆单

元，并且在序列数据中记录相关信息，比普通神经网

络更加适用于解决序列学习问题[11]。RNN是指将同一

个网络进行多个叠加的结构，并且每一个网络可以将

信息传递到下一个存储单元，运行原理是RNN基本单

元的单元模块使用前一时刻的输入 tX 和状态值 1yt−

来获得该时刻的输出值 ty [12]。 

GRU网络（Gate Recurrent Unit）是RNN循环神经

网络中的一种，是LSTM的一种变体网络。与LSTM网

络相比，GRU网络的结构更加简单，效果更好，适用

于解决RNN网络中的长依赖问题[13]。通过GRU网络来

对特征进行保留，可以解决标准RNN网络的梯度消失

问题。在LSTM网络中有三个门函数：输入门、输出

门、遗忘门，图2给出了LSTM的模型结构图。GRU则

是对LSTM网络进行了变形，简化了门控单元的数量，

只有更新门和重置门。GRU的具体格式如图3所示。 

 

图 2  LSTM模型结构图 

                               

图 3  GRU具体结构 

图3中的 tZ 和 tR 分别表示着更新们和重置门，更

新门接收当前状态 tx 和先前隐藏状态 1th − ，接收到输

入信息和矩阵运 算后，sigmoid函数确定神经元是否

被激活。更新门是将LSTM中的忘记门与输入门合成

所得，指将控制前一瞬的信息带入到现在状态的程度，

更新门的数值越大，说明前一刻的状态信息所被带入

的越多[14]。重置门指控制前一瞬的信息被录入到当前

的候选集ℏt上，重置门的数值越小，表示前一瞬间的

信息被写入的越少。GRU单元通过下列四个公式来进

行数据计算： 

Zt=σ(W zxt+U zht-1)                    (2) 

rt=σ(W rxt+U rht-1)                    (3) 

ĥt=tanh(rt⊙U rht-1+ Wxt)               (4) 

ht=(1-zt)⊙ĥ+ zt ht-1)                   (5)                       

式中，
zW 和

zU 是更新门的权重；
rW 和

rU 是重置

门的权重；W 和U 是形成防止内存的网络权重；σ是

sigmoid函数；tanh是双曲正切函数；算子⊙表示向量

的内积。 

LSTM网络与GRU网络都是使用各种Gate来对重

要特征进行保留，保证这些特征在接下来的传输中不

会被流失。图4给出了实验训练模型的大小，图5则给

出了训练集和测试集的平均负对数概率[15]。 

 

图 4  实验训练模型的大小 

 

    图 5  训练集和测试集的平均负对数概率 

从图4与图5中可以看出，GRU的构造比LSTM少

了一个gate，在训练时可以比LSTM节省时间，所以本

文采用GRU网络来对经过DenseNet网络的序列数据及

逆行处理。 

2.3  CTC 算法 

CTC(Connectionist Temporal Classification)是一种

自动对齐的方式，非常适合于在OCR识别上面对文字

进行对齐。因为在深度学习OCR文字识别时，需要对
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文字进行分割识别，每个文字的大小宽度会有不同，

所以需要使用CTC算法，来对根据固定文本框识别的

信息进行提取。 

CTC算法对输入到模型中的一个输入序列X，将

关于这个序列X的输入时间步以及输出时间步都设为

T，通过输入输出时间步T得出相互对应的输入与输

出，对每个时间步T对应的序列片段Xi进行识别，从而

给出该时间步内片段识别出来的文字概率集合。然后，

对这些概率进行选取，就可以得到可能的输出分布，

根据这个输出分布将概率最大的结果输出。损失函数

是指输入的序列X，求出最大化Y后导出P(Y|X)，P(Y|X)

是可以进行求导的，这样可以根据损失函数执行梯度

下降算法。 

在CTC算法的文本对齐中，因为会存在多个输出

路径对应着一个输出结果的情况（如图6所示），将含

有“CAT”的图片在CTC算法中将X分割为多个时间片

来进行特征预测。如果遇到相连的两个相同字的时候，

则会非常容易造成错误输出。 

 

图 6  初始 CTC算法对齐效果 

为了解决初始CTC的错误识别隐患，可以在CTC

算法中引进了空白字符ϵ，使得在OCR文字识别时对两

个文字之间的字符间距进行识别，这样就不会对相邻

的两个相同字符错误识别。为了能够在CTC算法中加

入对空白字符ϵ的合并去除操作，可以做以下的改进：

在CTC算法中定义一个B变换，对输出序列进行变换，

变换成真实输出，比如对于下式中的state，把连续的

相同字符删减为1个并删去空白符。具体实行过程如图

4-13所示。 

( ) (  )B B stta t e state = − − − − − − =
     (6) 

因为CTC算法所得的结果是由遍历得来的，其时

间复杂度是指数级的，因为有T个位置，每个位置有n

种选择（字符集合的大小），那么就有
Tn 种可能。为

了降低时间复杂度，CTC算法使用HMM中的前向后向

算法来进行结果的运算。 

      

 

图 7  CTC算法的改进对齐效果 

在前向算法中，将长度为r的序列q，定义 1:pq 和

:r p rq − 分别作为序列 q 的前 p 标识和后 p 标识。对于

一个字符序列 l ，定义它的前向变量为 ( )t s 为在时刻

t时 1:sl 的总概率，用公式表示为： 

'

1 1:

'

' 1
( : )

( )
t

T

s

t
t

t

tN
B t l

s y




=

=

=  

           (7)

 

在字符序列 l 的最前面、最后面以及卡两个字符

之间插入空格，获得新的标签序列 'l ，则 'l 的长度就

是 2 1l + ，为了能够计算 'l 前缀的概率，我们允许空

格和字符之间可以转移，还有任何独立的字符之间可

以转移。本文中定义所有的前缀可以从一个空格或者

字符开始，也就说初始化可以定义为下列公式： 

1

1

1

1 1

1

(1)

(2)

( ) 0, 2

b

l

y

y

s s







=

=

=  

        (8) 

所以 ( )t s 可以通过公式(8)经过递推得到，得到

的总公式如下所示： 

1 1 ' 2

1 1 1 '

( ( ) ( 1)) ' blank or ' '
( )

( ( ) ( 1) ( 2)) o

s

s

t

t t l s s s

t t

t t t l

s s y if l l l
s

s s s y thersize

 


  

− − −

− − −

 + − = =
= 

+ − + −  

(9)

 

在时刻T时，字符序列 l 的概率公式如下： 

( | ) (| ' |) (| ' | 1)T Tp l x l l = + −
   (10)

 

                    

在后向算法中，定义 ( )T s 在时刻K时 :| |s ll 的总概

率，公式如下所示： 
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'

: :| |

'

'
( )

( )
t

T

t T s l

T
t

t

t tN
B l

s y




=

=

=  

           (11)

                             

初始化可以定义为： 

| |

(| ' |)

(| ' 1|)

( ) 0, | ' | 1

l

T

T b

T

T l

T

l y

l y

s s l







=

− =

=   −
         (12)

 

所以 ( )T s 可以通过公式(12)经过递推得到，得到

的总公式如下： 

1 1 ' 2

1 1 1 '

( ( ) ( 1)) ' ' '
( )

( ( ) ( 1) ( 2))

s

s

t

t t l s s s

t t

t t t l

s s y if l blank or l l
s

s s s y othersize

 


  

+ + −

+ + +

 + + = =
= 

+ + + +

     (13) 

同时，本文也引入了Beam Search算法，以使得输

出结果的合理性，而不是被干扰因素的存在或者识别

准确率错误等导致CTC算法的错误输出。在模型中设

置一个参数B，用B来对每次保留的前缀序列个数进行

记录，在每个t时刻都选取出概率最大的B个字符，在

对齐之后可能会有相同的输出结果，所以要将输出结

果相同的前缀序列合并并且概率相加，挑出概率最大

的三个结果作为下一次的输出，以此类推得出最终结

果[16]。 

CTC算法主要是将输入序列X进行分析文本的后

验概率表示为所有表现为Y的路径之和，所进行训练

的目的就是将后验概率P(Y|X)最大化。当P(Y|X)越大

时，CTC算法的实现效果越好。 

2.1  增值税发票自动识别系统的设计实现 

基于连通域的文本定位方法和基于DenseNet + 

GRU + CTC架构的深度学习方法的文本识别方法，我

们设计实现了一个增值税发票自动识别系统。该系统

利用深度学习的方法来对拍照或者扫描获得的纸质增

值税发票进行文本识别。具体实现时，主要通过研究

三个深度学习算法，构建一个DenseNet + GRU + CTC

网络架构，完成了整个的增值税发票OCR定位识别中

的预处理工作、定位操作、文字识别操作，实现对增

值税发票框选位置进行文字识别。 

3  性能测试与结果分析 

3.1  数据集的准备 

增值税发票上的重要信息包含英文、数字、字符、

汉字，所以需要使用汉字英文数字混合的数据集进行

训练。本文选择公开的中文文档文字识别数据集作为

训练集，该数据集约有 364 万张图片，按照 99:1 的比

例被划分为训练集和检验集。该数据集中包含了中文

语料库，该语料库是由字体、大小、透视、拉伸等方

法获得的，共包含汉字、英文、数字字符、标点共 5990

个字符，其每个样本图片固定包含为 10 个字符。这种

训练简化了数据规模，对数据集的训练十分友好，训

练快速。 

3.2  文本识别模型训练 

完成了深度学习架构构建和OCR文字识别训练集

的确定以后，即可开始进行模型训练，从而得到可以

胜任对增值税发票中的候选框内的文本进行自动识别

的深度学习模型。本文的实验设备是一台具有Ge 

Force GTX 1050Ti 的 GPU的计算机，显存容量为8G。 

因为所要使用的模型是DenseNet + GRU + CTC 

架构，所以先将这三个识别网络进行拼接封装到

Train.py中。在模型训练时，将输入图像尺寸统一设置

为280*32。DenseNet + GRU + CTC 架构在训练初始

时的学习率为0.005，每次训练一轮后，就将学习率降

低五分之三。并且在DenseNet + GRU + CTC 架构模

型训练中时进行采用Adam方法进行优化。在训练时的

标签长度只能设置为10，因为数据集中的每个图象均

只有10个字符。 

DenseNet + GRU + CTC 模型训练准确率曲线如

图 8 所示，DenseNet + GRU + CTC 模型训练误差曲线

如图 9 所示。从这两张图中可以看出，DenseNet + GRU 

+ CTC 模型经过训练之后，准确率达到较高水平并且

处于收敛状态，准确率为 95.36%，误差曲线降至最低

处并且趋于稳定，说明了 DenseNet + GRU + CTC 模

型文字识别的性能较好。 

 

图 8  DenseNet + GRU + CTC模型训练准确率曲线 

3.3  性能测试与结果分析 

利用本文提出的模型和技术方案，我们设计实现

了一个增值税发票自动识别样机系统，该系统可以利

用得到的模型对文本定位后的区域进行自动识别、结

果分析和整理。本小节对设计实现的增值税发票定位

与识别样机系统的性能进行测试，以说明模型和系统

的设计是可行和有效的。测试的内容包括：文字识别
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效果、文字识别运行速度等。实验时，主要是基于

DenseNet + GRU + CTC架构的深度学习算法，对增值

税发票文字候选框中的文本信息进行识别。 

 
图 9  DenseNet + GRU + CTC 模型训练误差曲线 

（1）文字识别结果 

对图像的行文本选区域 3.7 进行基于 DenseNet + 

GRU + CTC 架构模型的深度学习文本识别，得到的信

息如图 10 所示。 

 

图 10  文字识别结果 

在图10中可以看出，在文字识别中，对数字简体

字英文的识别效果非常好，很少有错别字出现，但是

对字符的识别效果不佳，出错效率较高。将经过

DenseNet + GRU + CTC模型识别得到的文字进行筛

选等操作，将其中需要进行提取记录的发票代码等信

息录入到Excel表格中，如图4-11所示。这说明系统的

设计是基本可行的，但是功能还需要进一步改进。

 

图 11  增值税发票重要信息提取效果 

（2） 文字识别运行速度 

在实际的文字检测中，不仅文字的检测准确率十

分重要，进行识别所花费的时间也非常重要，因为财

务人员要进行记录的发票数量过多，假若文字识别速

度较慢，对财务人员工作的效率会有严重影响。本章

利用深度学习的方法来对10张增值税发票进行文字定

位与识别，具体花费时间如表1所示。从测试的结果来

看，对于10张发票的文本框检测时间平均为0.753秒，

对整张发票重要信息部分的识别过程平均需要

1.321s，由此可见本文所设计实现的增值税发票定位

与识别系统的运行速度还是较快的，对财务工作者要

做的工作来说，提高了工作效率。 

表1 运行速度测试 

 定位时间(s) 识别时间(s) 

第1张 0.76 1.365 

第2张 0.74 1.345 

第3张 0.78 1.384 

第4张 0.75 1.325 

第5张 0.756 1.362 

第6张 0.758 1.345 

第7张 0.742 1.452 

第8张 0.73 1.236 

第9张 0.75 1.652 

第10张 0.74 1.256 

平均值 0.753 1.321 

 

4  结束语 

本文构建了一个 DenseNet + GRU + CTC 网络模

型。该模型利用 DenseNet + GRU + CTC 架构的深度

学习算法，通过网络上开源的中文文档文字识别数据

集来对 DenseNet + GRU + CTC 网络进行训练，得到

的文本识别模型可用于实现对增值税发票文字候选框

中的文本信息的自动识别。样机系统的性能测试结果

表明，本文提出的模型和设计实现的增值税发票自动

识别样机系统可以利用得到的最终的文本识别模型，

对文本定位后的区域进行自动识别、结果分析和整理，

说明了本文提出的模型和设计实现的样机系统是可行

的、有效的。 
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