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摘　要: 针对企业命名实体的识别任务的过程复杂、学科交叉、实时性差等难点, 提出了一种基于并行子空间优化

的方法. 首先, 建立系统的目标-约束方程完成系统级优化; 其次, 再通过构建文字检测、文字识别两级模型, 并考虑

现存不同模型的优缺点进行模型选择的方法对涉及学科进行并行优化; 随后, 再使用图像阈值、灰度化、霍夫变换

等算法构建两级模型的衔接; 最后, 通过仿真实验, 验证了本文方法相比其他两级文字检测识别模型的识别准确率

提高了 9%, 推理速度提升约 20%.
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Abstract: Concerning the complicated process, interdisciplinarity, and poor real-time performance of enterprise named
entity recognition, a method based on concurrent subspace optimization is proposed. First, a target-constrained equation of
the system is established to complete system-level optimization; secondly, a two-level model of text detection and
recognition is constructed, and the model is selected, considering the advantages and disadvantages of different existing
models, to optimize the discipline in parallel; then, the connection of the two-level model is constructed with the image
threshold, grayscale and Hoff transform; finally, simulation experiments verify that the recognition accuracy of this
method is 9% higher than that of other two-level text detection and recognition models, and the speed increases by about
20%.
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命名实体识别, 指在一张图像或一段文字中提取

出特定的名词, 如人名、地名、企业名称等. 而随着相

关智能手机软件, 如美团、大众点评的发展, 用户直接

使用手机拍照并实时获得企业和店铺相关信息或将成

为未来一段时间智能手机软件的发展趋势. 此外, 企业

命名实体识别也为工商备案网站查找违建、非法营业

企业等提供了便利.
识别企业命名实体首先需要检测出图片中包含的

命名实体, 目前现有的目标检测框架主要有 YOLOv5[1]

端对端目标检测架构, 该算法将候选区域生成及物体

分类集成至单网络中, 并使用 Efficient Net[2] 的策略将

网络缩放至 5 个不同大小, 以获得不同精度的区域重

合度 IOU (Intersection Over Union) 准确率和分类准确

率 ,  其最小的模型推理一张图片仅需 0.007 s, 且在

COCO 数据集上的 mAP 达到了 45%. 此外, 如 Faster-
RCNN[3]、Mask-RCNN[4] 等两步目标检测/分割网络也
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得到了广泛应用, 其基本思路是使用全卷积神经网络

作为候选区域的提取网络, 并使用 VGG16[5]、ResNet18[6]

等物体分类网络进行分类, 从而分步获取物体边界矩

形框及物体的类别. 而除了针对广泛目标检测的网络,
专门应用于文字检测的网络如 EAST[7], 采用并行式端

对端的架构, 通过特征提取全卷积神经网络、非极大

值抑制等方法, 直接预测文本行位置.
对于检测后的文本, 则还需要进行识别, 基于传统

算法的 Tesseract框架[8] 使用直方图阈值分割文字及背

景, 并使用霍夫变换的方法将倾斜文本进行旋转, 随后

通过模板匹配的方法进行识别 ,  对英文字体达到了

97.3% 的识别准确率, 而对中文字体则支持较差. 而目

前基于神经网络的主流的文本识别框架如 Attention-
OCR[9]、CRNN[10] 等, 均采用了 LSTM (Long Short-
Term Memory networks) 结合 CTC (Connectionist
Temporal Classification)或 Attention机制的方法, 进行

图像大小更改、特征提取等步骤, 使文本识别准确率

提高, 但其存在泛化性能较差、需要至少 100 万数据

量进行训练、难以迁移学习等特点.
由于企业命名实体识别任务具有多学科交叉、处

理过程繁琐等特点, 因此本文提出将机械设计中常用

的并行子空间优化方法 (Concurrent SubSpace Optimi-
zation, CSSO) [11] 应用于该任务中. 该方法与单级的多

学科优化 (Multidisciplinary Design Optimization, MDO)
方法[12] 步骤相类似, 二者均通过数学模型进行优化求

解, 结合了并行化设计的思想, 但 CSSO方法首先通过

对系统级进行优化, 又再次对系统中的多学科进行并

行优化, 比单级的多学科优化更能适应系统的复杂性.
因此, 本文考虑到企业命名实体识别任务的复杂

性, 首先通过建立系统的目标-约束方程的方法对系统

进行约束层面上的优化. 在满足系统约束的条件下, 对
其中涉及的学科通过实验比对、算法优化等方法进行

学科级并行优化, 并综合考虑不同目标检测框架的优

缺点, 最后通过实验结果判别系统的性能优劣. 此外,
本文还通过实拍及标注原创中文企业命名实体数据集

(Naming-649)[13], 作为本文的实验数据集. 

1   系统架构 

1.1   系统目标-约束方程

企业命名实体识别任务的目标-约束方程如式 (1)
所示.

max P,min D

s.t.



P ≤ 1.00
0.007 ≤ D ≤ 0.1
D = dinfo+

∑
di

P = f (pi)
f (pi) ≤

∑
pi

IOUi = kpi
IOUi ≤ 1.00

(1)

di IOUi pi

dinfo

IOUi

pi

pi

其中, 该任务首要保证的是识别系统的准确率 P, 其次,
系统的延迟 D 应小于 0.1 s以减少用户等待的时间. 而
在不引入新模型的情况下, 系统的约束为不同模型的

延时 、区域重合度 、识别准确率 , 此外还需考

虑多级模型间的信息交互延时 . 而在目前可选模

型 (包括目标检测模型和文字识别模型) 中, 延时最小

的为 YOLOv5-S模型, FPS (Frame Per-Second)达到了

140, 因此系统总延迟 D 应大于 YOLOv5-S 模型的延

迟 0.007 s[1]. 区域重合度及网络最高准确率不会超过

准确率上限 100%, 此外, 区域重合度 与网络识别

准确率 成正相关, 即当区域重合度过低时, 网络就无

法识别出正确的文字. 并且, 若采用并行化设计, 则由

于样本和模型不一定独立, 因此系统的准确率并不是

不同子系统的准确率 之和, 而是呈某种函数关系.
对于目标/文字检测模块, 选取主流检测框架在

COCO 数据集[14] 上进行多次测试取平均值的结果如

图 1所示.
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图 1    主流目标检测框架对比

 

图 1 中 YOLOv5 模型均小于系统最大许可延迟,
在测试图中使用目标点 (0,1) 计算各模型的欧氏距离,
从而得到计算模型的性能, 如式 (2)所示.

Ei =
1

(di−0)2+ (IOUi−1)2 (2)

Ei di其中,  为计算模型的性能,  为目标点到各模型的欧

式距离. 随后, 将各模型的性能进行排序, 最终本文选

取了 YOLOv5-X 模型为目标检测子系统, 以进行命名
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实体的检测.
对于文字识别模块, 由于各模型性能较为平均, 为

了进一步提高模型的精度及降低模型延时, 最终采用

了 CSSO中并行化设计的方法, 采用多个模型, 将模型

预先部署于服务器中.
由于各服务器均可以进行独立计算, 因此识别算

法仅需考虑平均延时最长的子识别模块, 其余模块不

受影响. 此外进行训练和测试时仅有图像大小的信息

分发, 大大节省了时间, 该部分延时参见式 (3).

dreco = dinfo+max(di) , i ∈文字识别模块 (3)
 

1.2   系统架构

系统主要架构如图 2所示, 主要划分为两级. 其中

第一级为文字检测模块, 主要任务是将图像中的命名

实体所在的边界矩形框提取出来. 本文中, 文字检测模

块使用 YOLOv5-X 架构, 并使用 Naming-649 数据集

进行迁移学习.
 

文字检测模块

文字识别模块

CRNN

DenseNet

Tesseract

ConvLSTM

 
图 2    系统架构示意

 

随后, 一、二级衔接部分主要包括图像的裁剪、

灰度化、直方图、图像二值化、霍夫变换等方法, 首
先通过裁剪方法, 对命名实体所在的区域进行提取, 并
对图像进行灰度化以便清除无用信息. 随后, 为了扩大

图像的样本数和识别准确率, 采用了动态直方图阈值,
对于含有文字的图像而言, 企业店铺的文字一般为同

一颜色, 背景为其他颜色, 因此在文字出现的位置及背

景出现的位置在直方图上会呈现出两个波峰, 而文字

和背景分离的关键就是取两个波峰中的波谷位置即最

优阈值, 此外, 由于文字所对应的位置不确定, 因此阈

值可能有偏差, 所以要对阈值信息进行反相、增加、

减少等操作, 才可生成一系列经过不同阈值处理后的

多张二值图像. 最后, 通过霍夫变换, 将文字进行旋转,
以便让文字识别模块可以更容易地识别.

文字识别模块主要包括几种目前主流的文字识别

框架, 包括基于多分类的 DenseNet[15], 基于 CNN特征

提取、RNN语义信息提取, 并使用 CTC损失的 CRNN
架构, 基于模板匹配的 Tesseract, 以及可同时提取图像

特征及语义特征并引入注意力机制的 ConvLSTM[16].
其采用并行式设计, 在一二级衔接的文字处理模块完

成后, 对应图片会拷贝 4 份, 分别通过 TCP/IP 协议传

输给预先部署在不同服务器上的模型. 当模型计算完

成后, 对应输出将通过 TCP/IP 协议传输给原服务器.
当所有服务器计算完成后, 使用竖向对齐算法, 对不同

模型识别出的文字进行进一步对齐和处理, 清除文字

中的标点符号和特殊字符, 最终输出识别完成的文字. 

1.3   竖向对齐算法

由于文字识别模块的每个模型的独立性不好判

别, 因此采用了一种竖向对齐方法来输出文字. 如图 3
所示.
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图 3    竖向对齐算法示意图

 

由于企业命名实体一般不包含标点符号和生僻字,
因此可对每个文字识别模型进行去标点及生僻字处理.
而由于每个模型的性能不相同, 因此对每行输出进行

加权操作, 如式 (4)所示.
wi = pia

a =
{

2, length (i) = Mo (i)
1, length (i) , Mo (i)

(4)

pi

pi

其中, 对于在先验数据集上测试准确率为 的模型 i,
输出长度为 length(i) 的文字, 每一行长度的众数记为

Mo(i), 为修正因子. 可以看出, 该公式保证了准确率

越高, 输出长度越接近平均值的模型输出的文本行所

占的权重越大.
随后, 使用 s=2 的滑动窗口分别选中 s 列, 考虑到

模型性能不齐, 因此直接计算滑动窗口中某文字的众

数会产生误差, 因此需要按照式 (5)计算每个文字的加

权数:
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wordi =
∑

i∈line

wordiwi (5)

wordi

pi

其中,  表示每行滑动窗口中第 i 个文字. 其表明,
计算每个文字的加权数只需将每行中滑动窗口中的每

个文字乘上该行对应行的权重. 最后, 对滑动窗口中文

字进行排序操作, 取加权数最大的文字, 作为该文字的

输出, 即保证了准确率 越大的模型输出的文字权重也

越大, 可以提高文字的识别准确率. 

2   实验和结果分析 

2.1   数据集

由于网络上的场景文字识别数据集中不仅包括企

业命名企业实体, 还包括商家的描述等任务无关信息,
因此通过实地拍摄方式, 原创了 Naming-649 数据集,
包含 649张训练集和 50张测试集, 其标注格式为标准

COCO 格式, 即采用 (class, centerX, centerY, width,
height) 的格式标注, 由于只有企业命名实体一个类别,
因此 class=0, (centerX, centerY) 表示边界矩形框中心

点对应的归一化坐标, (width, height) 表示边界矩形框

对应的归一化宽度及高度, 数据集中部分图片如图 4
所示.
 

 
图 4    Naming-649数据集样本

  

2.2   训练策略

由于本系统具有多个子系统, 且训练集样本较少,
从头训练较为困难, 因此采用了迁移学习的方法, 使用

COCO 数据集上训练的 YOLOV5-X 模型在 Naming-
649上进行微调训练 10 Epoch, 使用在 Synthetic Chinese
String Dataset 上训练 10 Epoch 的各文字识别模块, 使

用经过裁剪、二值化等操作后的 Naming-649 数据集

上进行微调. 本文使用搭载 2块 RTX-2070Ti的服务器

进行 GPU训练, 并使用 CUDNN加速.
训练结束后, 将模型分别部署于搭载 1 块 RTX-

1050Ti、2 块 RTX-2070Ti、1 块 RTX-1060Ti、2 块

RTX-2070Ti共 4台服务器上, 使用其中 1台搭载 2块
RTX-2070Ti 的服务器作为目标检测和数据发送/接收

的主服务器, 其余 3台服务器共 4块 GPU用于文字识

别模块的分布式计算.
考虑到测试集样本数有限, 因此为了扩张样本数,

将测试集进行反色、裁剪等处理可得到约 400张测试

集图片. 

2.3   系统性能对比分析

10−4

对系统每个模块和其他同类系统使用 GitHub 上

的已训练模型, 随后通过 Synthetic Chinese String Dataset
中文识别数据集获取中文标签和特征, 最后在 Naming-
649数据集上采用学习率为 以进行微调, 所用的训

练批次 batchsize=16, 统一训练 10轮. 在测试集上进行

测试的结果如表 1所示.
 

表 1     不同模型性能对比
 

模型结构 准确率 (%) 总时间 (ms)

FOTS[17] 54.8 58.46
EAST+CRNN 49.7 100.53

TextBoxes++[18]+CRNN 57.4 98.56
CTPN+CRNN 59.1 101.8

YOLOv5-X+并行识别(本系统) 64.3 73.4
 
 

从表 1中可知, 相比端对端的 FOTS模型, 本系统

所用时间相对较长, 但是准确率提升了约 9%, 而对比

其他传统两步方法, 即文字检测+文字识别方法, 所用

时间较短, 识别准确率也是最高的. 这是由于 YOLO等

目标检测框架运行速度较快, 而对于本系统而言, 可将

YOLOv5-X 替换为其他的 YOLOv5 系列模型, 其性能

指标变化如表 2所示.
从表 2中可见, 相比于 FOTS的权重大小 (417 MB),

YOLOv5的权重相对较小, 推断速度较快, 因此可为识

别模块的并行计算提供时间上的预留, 同时也为满足

系统的约束提供了支持. 此外, 不同 YOLOv5模型之间

的准确率变化波动较小, 性能相近, 因此可根据实际系

统的需求选择不同 YOLOv5 模型作为文字的检测模

块. 对于文字识别模块, 系统采用了并行识别的方式,
而对于其中的单个文字识别的方法, 对系统性能的影
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响参见表 3.
可以发现, 4种模型所使得系统达到的准确率各不

相同, 但由于独立性, 最终使用的 4种模型并行计算所

能达到的准确率较高, 这也表明实际训练中可以采用

多个低级分类器聚合为一个高级分类器的随机森林

思想.
 

表 2     YOLO系列文字检测模块对比
 

模型结构 准确率 (%)
文字检测

时间 (ms)
检测模型

大小 (MB)
YOLOv5-S+并行识别 49.8 44.2 14.5
YOLOv5-M+并行识别 53.7 51.7 41.9
YOLOv5-L+并行识别 56.8 63.3 91.6
YOLOv5-X+并行识别 64.3 73.4 170.1

 
 
 

表 3     文字识别模块对比
 

模型结构 准确率 (%)
YOLOv5-X+并行识别 64.3
YOLOv5-X+DenseNet 53.3
YOLOv5-X+Tesseract 48.7
YOLOv5-X+CRNN 57.8

YOLOv5-X+ConvLSTM 56.2
 
  

2.4   系统优化分析

经实验可知, 本系统的自身具体性能和约束分析

如表 4所示.
 

表 4     系统优化指标列表
 

指标名称 指标数值

准确率P 64.3%
总延时D 73.4 ms
平均IOU 78.3%

pi平均 54.0 ms
dinfo平均 15.3 ms
dreco平均 35.3 ms

 
 

从表 4 中可知, 对于 2.1 节提出的系统约束, 系统

均满足, 并且留有部分余量. 可行性方面, 由于分布式/
并行计算上早有如 SETI@home[19] 等项目的先例, 因此无

需购买多台服务器, 只需构建网站, 并且运营网站邀请

用户参与项目, 因此成本上消耗实际较低, 成本构成包

括数据传输成本、内存/显存消耗成本、运营成本等.
扩展性方面, 由于系统所用相关库如 PyTorch、Tesseract
框架等均有 C/C++版本, YOLOv5权重大小较低, 因此

可部署于嵌入式设备如 51单片机、智能手机中, 扩展

性较强. 

3   结论

本文针对企业命名实体识别的任务, 结合并行子

空间优化的思想, 构建了两步模型, 通过建立系统目标

和约束进行模型的选取, 最终选择 YOLOv5-X 和并行

识别计算的方法, 获得了准确率为 64.3%, 总延时为

73.4 ms的优化模型, 满足系统目标及约束的基本要求,
可在实际检测与识别中使用.
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