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摘   要：利用光学字符识别方法对印章文字进行检测与识别，能够加快各类合同的分类处理速度与鉴别效率。该

文针对圆形印章文字呈环形排列的特点，利用极坐标展开对印章文字进行预处理，克服了印章文字方向不统一的

问题。对于展开后上下起伏的文本区域，利用带角度信息的联结文本提议网(CTPN)对印章文字区域进行检测，

并使用贝塞尔拟合文本区域，实现了对印章区域的准确检测。最后利用注意力转移机制和该文匹配算法对检测的

文字区域进行识别，输出印章文字内容。运用该算法对输出印章文字内容自制的中文印章数据集进行实验，印章

内容的文字检测F值可以达到84.73%，文字识别召回率达到84.4%，表明该算法可以有效地检测识别印章内容，

对文档的分类与鉴别研究具有重要的意义。
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Abstract: Using the methods of Optical Character Recognition (OCR) to detect and recognize the seal

characters can speed up the classification speed and identification efficiency of all kinds of contracts. According

to the characteristics of the cycle seal characters arranged in a ring, polar coordinate conversion is used to

preprocess the seal characters, which overcomes the problem that the direction of the seal characters is not

uniform. The Connectionist Text Proposal Network (CTPN) with angle information is used to detect the

undulating text area, and the Bezier curve is used to achieve the accurate detection of the seal area. Finally, a

method combined with the attention mechanism and the matching algorithm is used to recognize the detected

text area and the seal text content is obtained. Using this algorithm to test the self-made Chinese seal data set,

the F-measure of the seal content can reach 84.73%, and the recall rate of the character recognition is 84.4%,

which shows that this algorithm can detect and recognize the seal content effectively, and has an important

meaning for the research of document classification and identification.
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1    引言

在当代社会，各级国家机关、社会团体、企事

业单位都使用印章作为一种重要的标记信物。随着

图像处理技术发展，光学字符识别 (Optical Character
Recognition, OCR) 等技术也取得了巨大的发展，

同时随着电子化与无纸化办公的进一步普及，印章

电子化也成为一种趋势。如果能够使用图像处理与

光学字符识别的相关技术对中文印章内的文字进行

检测与识别，使用机器快速地对印章的内容进行检

测与分类，可以有效地提高文档分类的效率与准确

率，节省人力，具有巨大的应用价值。
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印章内容检测与识别借鉴自然场景文字识别的

相关方法，一般分为文字区域检测与文字内容识

别。Lin等人[1]对近几年场景文字检测与识别的各类

方法进行了分析。联结文本提议网络(Connectioni-
st Text Proposal Network, CTPN)[2]是文本检测的

常用网络，奠定文本检测算法的基础，但只能检测

水平文本行。SegLink算法[3]将每个字符切割为更

易检测的细粒度文字块，然后将各个小文字块连接

成单词，便于识别长度变化范围很大、带方向的单

词和文本行。Zhou等人[4]提出一种高效和高精度的

场景文本检算法(an Efficient and Accurate Scene-
Text detector, EAST)，该模型使用全卷积网络

(Fully Convolutional Networks, FCN)[5]生成多尺

度融合的特征图，然后在此基础上进行像素级的文

本块预测，可以实现多尺度的自然文本文字框检

测。目前时序分类机制(Connectionist Temporal
Classification, CTC)[6]和注意力机制(Seq2Seq)[7]广
泛应用于文字识别领域。CTC算法用双向长短时

记忆网络(Bi-direct ional  Long Short-Term
Memory, BLSTM)[8]对字符图像进行特征提取，用

CTC损失函数对特征图进行编码与去冗。基于注

意力机制的文字识别方法利用中间向量完成文字的

编码与解码输出，能够提高检测效率和效果[9]。

方形印章中的文字呈水平分布，这类文本检测

已经十分成熟，而中文常见印章内容都呈圆环排

列，其识别工作仍具有很大的挑战。本文深入研究

国内外印章内容识别技术的发展状况，提出了角度

优化网络的印章内容识别算法。利用极坐标对印章

文字进行展开，克服圆形印章文字方向不统一的问

题，同时为了防止展开过程中印章文字发生形变，

在展开的同时进行双线性插值。针对印章文字展开

后依旧上下起伏和倾斜等情况，将旋转区域提议网

络 (Rota t i on  Reg ion  Proposa l  Networks ,
RRPN)[10]运用至文本检测之中，使得文本提议框

融入角度信息，并利用贝塞尔曲线对文本进行拟

合。印章识别部分将卷积循环神经网络(Convolu-
tional Recurrent Neural Network, CRNN)文字识

别网络中的CTC转录层替换为注意力机制

Seq2Seq，并利用文本匹配算法对识别结果进行修

正。本文算法在印章预处理、文字区域提取和文字

内容识别等各个方面有一定的优势，具有一定的参

考价值和实用性。 

2    印章文字检测与识别

算法的预处理部分的主要任务是对印章进行提

取与展开，对于呈环形排列的中文印章，利用极坐

标展开将环形文字展开为矩形文字，在转换的同时

也融合了双线性插值，克服了环形文字转换之后产

生的形变问题。文字检测与识别部分提取印章文字

区域和识别具体内容。将展开的印章图像使用包含

RRPN的CTPN对文字区域进行提取，然后利用贝

塞尔曲线对文本框进行拟合，最后将提取的文字区

域输入至使用注意力转移机制的CRNN网络进行文

字识别，并进行文本匹配输出印章内部的文字。整

个架构如图1所示。 

2.1  印章预处理

预处理的主要任务是对合同内的印章进行提取

与展开，将印章图像由RGB颜色空间转换为CELAB
颜色空间，由A, B通道确定印章所在位置，调节

L通道阈值克服印章颜色亮度带来的影响。在CIELAB
颜色空间中对印章区域进行提取，可以有效地将印

章文字与背景文字分离。同时利用极坐标转换，可

以将需要检测的印章环形文字展开为横向排列的文

字，克服了印章内部文字方向不统一的问题。在进

行极坐标转换的过程中同时结合双线性插值，使得

展开后每个像素点的值不只是简单地取决于原图中

的单一像素点，而是由原图中的多个像素点共同来

决定。印章提取和极坐标转换的示意分别如图2、
图3所示。

p(i, j)

q(x, y)

R N ×M

λt = N/R

λt = 2π/M (i, j)

(x, y)

如图3所示，圆图中点 在方图中对应的坐

标为 ，方图中的每一列对应圆图中的一个圆

环，圆图的半径为 ，方图的长宽为 , M,
N与实际的印章大小有关，一般展开后方图的每一

行对应于印章的圆周，每一列对应于圆周上的每一

条半径。定义缩放因子 ，角度因子为

，圆图上图像坐标系 和矩形坐标系

的变换关系为

i =
2R− 1

2
+ y · λr · cos(x · λt)

j =
2R− 1

2
+ y · λr · sin(x · λt)

 (1)

 

 
图 1 印章识别架构图
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极坐标转换为直角坐标图像的过程中，采用了

双线性插值，对图像进行拉伸。极坐标展开的效果

如图4所示。 

2.2  包含角度信息的CTPN印章文字检测

{x, y, w, h, θ} (x, y) (w, h)

展开后的印章文字会呈波浪起伏排列，如果只

检测文本提议框的中心坐标与矩形宽高4个参数，

会包含较多的背景信息。本文为了减少印章文字提

取过程中的信息干扰，将CTPN网络中的文本候选

区域提取网络(Region Proposal Networks, RPN)
替换为包含角度信息的旋转候选区域网络(Rota-
tion Region Proposal Networks, RRPN) [10,11]。
RRPN在目标候选网络中加入了旋转因子，能够生

成任意方向的候选区域[10]，使得网络更加适合弯曲

的文本。RRPN网络中的每一个文本提议框可以表

示为 。 确定框的中心位置，

θ

{
4π
9
,
17π
36

,
π
2
,
19π
36

,
5π
9

}

确定框的宽度与高度， 为框的垂边与水平轴的夹

角。RRPN中文本提议框的宽度只有8, 16, 32
3类，高度值根据文本宽度决定，其比例为1:2, 1:5,
1:8。文本框的偏转角度信息只包含5个方向，分别

是 ，RRPN网络如图5所示。

通过RRPN网络，会产生大量的文本提议框，

然后利用文本分类网络对这些文本提议框进行分

类。RRPN网络损失函数由两部分组成

L(p, l, v∗, v) = Lcls(p, l) + λlLreg(v
∗, v) (2)

l p

v = {x, y, h, w, θ}
Lcls

Lreg

其中， 为文本提议框的分类标签值， 是文本区域

概率值。 为文本提议框的检测输

出位置信息与角度信息， 代表文本分类损失函

数， 为位置回归损失函数，计算公式为

Lcls(p, l) = − ln(pl)

Lreg(v
∗, v) =

∑
i

smoothL1(v∗i − vi)

 (3)

l = 1, 0

p

i

v∗ Lcls

Lreg

文本提议框分类标签值 分别代表该提议

框为正样本、负样本， 是通过Softmax函数计算的

文本概率值。 为细粒度文本提议框的索引值。

为真值中标注的文本框位置标签值。 采用对

数似然概率损失函数， 采用L1损失函数。回归

与分类损失函数具有不同的变化范围。为克服不同

尺寸文本提议框对损失函数的影响，需对这些坐标

信息进行归一化

vx =
x− xa

wa
, vy =

y − ya
ha

vh = ln
h

ha
, vw = ln

w

wa

 (4)

{vx, vy, vh, vw}
{xa, ya, ha, wa}

v∗

a⊗ b = a− b+ kπ k

θ

(
4π
9
,
5π
9

]

其中， 代表归一化后的位置比例值，

为文本提议框的位置信息值，真值的

坐标位置信息 也同样需要进行相同的归一化操

作，操作符 ，通过 值的变化可

以保证夹角 在 范围。网络训练时通过反

 

 
图 2 印章提取效果

 

 
图 3 极坐标转换示意图

 

 
图 4 印章展开效果图

 

 
图 5 RRPN网络
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v v∗向传播算法使得 与 的差距最小，分类网络的训

练是通过RRPN所产生的正负文本提议框进行的。 

2.3  文本合并

π/12

改进后的CTPN网络的文本提议框带有一定的

角度，其文本覆盖范围也包含水平方向上的变化，

为了克服角度带来的影响，在合并的过程中考虑交

并比的同时也应该保证角度信息。带角度信息的文

本合并过程包含两类：(1)对于存在交并比(Inter-
section Over Union, IOU)大于0.7的文本提议框，

选择最大IOU的文本提议框进行合并；(2)若文本

提议框的IOU都在[0.3, 0.7]范围内，选择角度差值

最小的文本提议框，并且该角度值必须小于 。

文本框合并过程如图6所示。

n

pu0

pui , i ∈ (1, n) n

pun+1

pd0

pdi , i ∈ (1, n)

n pdn+1

假设当前文本检测框由 个文本提议框构成，

选取第1个文本区域的左上角顶点为上边界点 ，

每个文本区域的上边界框的中点为当前文本区域的

上边界点 ，第 个文本区域的右上角顶

点为上边界点 。同理选取第1个文本区域的左

下角顶点为上边界点 ，每个文本区域的上边界框

的中点为当前文本区域的上边界点 ，第

个文本区域的右上角顶点为上边界点 ，对于

所有的上边界与下边界点采用3阶贝塞尔曲线进行

拟合，其拟合的公式为

B(t) =(1− t)3pi + 3(1− t)2pi+1 + 3(1− t)t2pi+2

+ t3pi+3, t ∈ (0, 1] (5)

为了验证RRPN和贝塞尔曲线在印章文字检测

中的有效性，设计了关于RRPN和贝塞尔曲线的消

融实验，图7是实验效果对比图。

由图7对比可以发现，加入贝塞尔曲线相对于

加入RRPN能够使得文本检测更精准，而通过对比

图7(c)和图7(d)，可以发现RRPN的加入为之后贝塞

尔曲线拟合文本区域提供了更贴合文本的文本提议框。 

2.4  采用注意力机制的文本识别算法

本文采用CRNN网络对印章区域进行特征的提

取，然后利用Seq2Seq对提取的特征进行解码，检

测输出印章的文字内容。文本识别网络如图8所示。

xt, t ∈ [1, n] x

C

将提取的印章图片输入网络，得到尺寸为

{1×25×512}的特征图 。特征图 作为

Seq2Seq语义转录层的输入，通过编码器(Enc)把输

出的特征图转换为一个语义特征向量 ，然后通过

解码器(Dec)将语义特征向量转换为输出字符。加

入Seq2Seq转录层之后的网络计算过程如下：

xt

ht−1

ht

编码器输入由当前时刻的特征向量 与上一时

刻编码器输出 共同决定，当前时刻编码器的输

出为 ，计算公式为

ht = f(ht−1, xt) (6)

f(·)

C enc

其中， 为特征图提取器，然后通过编码器将特

征图中所有的向量进行汇集，融合为一个语义特征

向量 ，融合的过程表示为 ，计算公式为

C = enc(h1, h2, ..., ht) (7)

C

yt C

然后利用解码器对该语义特征向量 进行解

码，当前时刻的输出结果 由该语义特征向量 和

之前时刻的所有输出共同表示，解码的过程为

yt =

T∏
t=1

dec(yt|y1, y2, ..., yt−1,C) (8)

 

 
图 6 贝塞尔曲线拟合文本线

 

 
图 7 RRPN与贝塞尔曲线消融实验

 

 
图 8 文本识别网络
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C

aij

在上述的Seq2Seq模型中所有的输入都先转化

为中间语义向量 ，然后再进行解码，在进行编码

的过程中其实每个字符的权重都是不相同的。模型

能够选择性的关注输入序列有用的部分，即注意力

机制。在Seq2Seq中注意力机制表现为给每个特征

图中的序列学习一个独立的权重 。即

h′
i = aijf(h

′
j−1, xj) (9)

aij j i

aij

为编码器 时刻的输入对 时刻编码器输出的

影响权重， 由式(10)和式(11)的迭代方程计算

aij =
exp(eij)

T∑
k=1

exp(eik)

(10)

eij = W T tanh(Whi + V yj + b) (11)

W V

b T hi

yj

h′
t C

其中， 为编码器网络参数， 为解码器网络参

数， 为网络偏置量， 为输入时长。 为解码器输

入， 为解码器的加权输出。加入关系权重后的编

码层输出为 。语义特征向量 的计算为

C = enc(h′
1, h

′
2, ..., h

′
t) (12)

网络可以学习不同长度的序列，通过交叉熵损

失函数进行联合训练，训练过程中的损失函数为

LSeq2Seq = −
n∑

t=1

lnP (y∗t |x, yt−1, ..., y1) (13)

y∗t其中， 代表输出标签序列，解码器在检测到开始

符时进行解码，检测到终止符时完成字符串的

预测。 

2.5  文本匹配

实际的印章内容检测应用过程中，我们可以获

得目标印章的先验信息，只需保证被检测印章内容

能够与预设的印章内容相近即可。加入文本匹配，

文本自动调整成与其相近的先验印章内容，能使整

个文本识别的结果更准确。文本相似度算法基于字

面含义匹配算法，常见的方法是将两个字符串通过

哈希映射后，再比较每个字符串哈希值的差异。在

印章的文字信息识别过程中必须严格按照字符的字

面信息进行匹配，所以本文采用基于字面匹配的文

本相似度计算方法—Simhash算法[12]。其处理步骤

如下：

(1)分词：计算每个字符在文本内容中的权重

分量，构造字符权重数组；

(2)计算字符哈希值：利用哈希函数计算每一

个字符权重数组元素的哈希值，该哈希值由二进制

表示；

(3)加权：根据权重数组中每一个元素对应的

权重计算其加权值；

(4)纵向相加：将第3步得到的加权值纵向相加

以得到加权和；

(5)降维：将纵向相加后的加权和归一化，大

于0取1，反之则取为0。得到最终字符串的指纹签名；

(6)相似度比较：将上述生成的字符串指纹签

名与预存字符串指纹签名进行比较，依据距离值选

出最接近的印章内容。 

3    实验结果与分析

目前国内并没有公开的中文印章数据集，因

此，本文采集了大量的纸质合同建立了一个中文印

章数据集，其中该数据集是本文作者建立的，还未

公开。该数据包含真实的印章360张，电子印章

340张。数据集中的每一份样本都统一缩放至

360×360，并以24位深度bmp格式存储。实验阶段

中，把该数据集分成两组，第1组300张用于训练，

第2组60张用于测试。 

3.1  评价指标

P R F

文字检测常使用DetEval[13]评价方式计算精确

率 、召回率 与 值。DetEval评价方法基于真实

框G的面积与实际检测框D的面积关系。计算方

法为

P (Gi, Dj) =
Area(Gi ∩Dj)

Area(Dj)

R(Gi, Dj) =
Area(Gi ∩Dj)

Area(Gi)

F (Gi, Dj) =
2 · P (Gi, Dj) ·R(Gi, Dj)

P (Gi, Dj)+R(Gi, Dj)


(14)

Gi

i = 1, 2, ..., |G| Dj

j = 1, 2, ..., |D|

其中， 代表实际标注的样本文字区域框，

。 代表网络输出的文本检测框，

。只有当任意检测框与实际框的精确

率与召回率大于该阈值时才认为检测框检测正确。

r

而对于文字识别常用的评价指标为召回率，只

有该识别字符与样本标签中的字符对应，才认为该

字符被正确检出。召回率 计算公式为

r =
正确识别字符个数

识别字符总数
(15)

 

3.2  印章内容检测效果分析

针对印章文字的检测，我们使用相同的训练集

和测试集在多种文字检测算法进行了比较，由于本

文的文字检测算法是针对印章文字的特点提出的，

所以在文字检测效果上有较大的进步，对于印章文

字区域的拟合效果最佳，详细的实验结果如表1
所示。

各类对比方法的实际效果对比如图9所示。

基于图像灰度分布的MSER算法进行文字提
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取时会包含大量的背景信息。而Faster-RCNN[14]

算法的anchor并不适合文字细长的特点，容易使

得各个文字区域割裂，并且MSER与Faster -
RCNN并不包含角度信息，所以对于印章内的倒

立文字无法去除。将Faster-RCNN中的文本提议

框改进后产生的CTPN网络，将文字检测分割为

对细粒度的文本提议框的检测，同样不包含角度

信息，造成文字检测的召回率较低。EAST方法包

含角度信息，能够检测倾斜的文字，但是该方法

对文字角度没有限制，容易产生一对多的情况，

也容易将背景信息容纳入检测结果中。PSEN-
ET利用宽度优先搜索算法对文字区域进行扩展，

可以检测任意形状的文字，因而具有很高的检测

精度，然而具有较低的召回率。本文方法采用

RRPN网络，对每个文本提议框融入了角度信

息，并且限定了角度的范围，使得该算法能够适

合印章文字呈波浪形排列的特点。同时通过贝塞

尔拟合对印章的文本框线进行拟合，能够有效去

除背景信息，减少印章文字检测中的干扰信息。 

3.3  印章内容识别效果分析

本文所有对比方法均在本文自制的印章数据集

上进行训练测试，数据集中的文字图片都经过了文

字检测算法的正确检测，去除了非识别步骤带来的

影响。

将CRNN中的CTC转录层替换为Seq2Seq注意

力机制后，文字识别的召回率和效率都有一定的提

升。使用CTC转录层的CRNN文字识别网络的召回

率为71.3%，而使用Seq2Seq转录模块的文本识别

网络的召回率为74.8%，并且平均识别时间几乎相

同。使用Seq2Seq转录模块的文本识别网络在采用

文本匹配模块后召回率由74.8%提升为84.4%，相

比较CRNN识别效果提升13.1%。而本文采用

Seq2Seq转录模块和Simhash文本匹配后的文字识

别准确度和效率都有较大的提升。详细的实验数据

对比如表2所示。

针对文本文匹配模块可能会造成的文字识别缺

失或者识别错误的问题，本文通过预设的字符对识

别结果进行校正可以输出正确的结果。同时也对

Simhash, BM25[15] 和TF-IDF等多种文本匹配方法

在相同测试集上做了比较，文本匹配算法严格依照

文字的字面含义进行匹配，并且通过调整各类算法

在进行文本匹配时的阈值，当采用Simhash文本匹

配阈值为20时，其文字识别的召回率84.4%为最

高。文本匹配对比数据如图10所示。

从表2和图10中可以看出本文方法的优势，而

印章检测中所出现的错误样例大部分是由于印章在

合同上的印迹颜色较浅，字迹模糊；印章识别中所

表 1  印章文字检测效果对比(%)

方法 召回率 准确率 F值

MSER 36.27 44.36 39.69

Faster-RCNN 36.55 40.23 37.77

CTPN 51.56 74.22 60.82

EAST 77.33 85.27 81.06

PSENET 74.24 96.07 83.76

本文方法 82.17 87.47 84.73

表 2  印章文字识别效果对比

方法
印章数据集

召回率(%) 耗时(s)

CNN+RNN+CTC 71.3 0.722

CNN+RNN+Seq2Seq 74.8 0.612

CNN+RNN+CTC+Simhash 82.3 0.833

CNN+RNN+Seq2Seq+Simhash (本文) 84.4 0.640

 

 
图 9 文字提取效果对比
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出现的错误样例大部分是由于背景文字对印章的内

容造成了遮盖。 

4    结论

根据合同内部中文印章的文字分布特点，对印

章的提取、预处理、检测与识别各部分的关键技术

进行了研究，结合印章文字的特点对各个部分做出

了针对性的改进，本文方法的印章文字召回率为

82.17%，检测准确率为87.47%，F值为84.73%，印

章文字识别的召回率为84.4%。在实验平台上的平

均检测耗时为640 ms。说明了本文方法在具有较好

检测效果的同时也具有较快的检测速度。
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