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摘要  计算机显示系统会在信息的传输和显示过程中产生电磁泄漏, 利用 TEMPEST 技术(Transient Electromagnetic Pulse Ema-
nation Surveillance Technology), 可以很容易地将辐射的电磁信息截获,在通过电磁泄漏途径获取的视频图像中, 图像中的文字

往往含有十分重要的信息, 也是我们更为关注的内容, 因此对于从电磁泄漏途径得到的图像, 其文字区域的识别是一项至关重

要的工作,然而通过接收机接收的电磁泄漏的视频信号信噪比很低, 然而通过接收机接收的电磁泄漏的视频信号信噪比很低, 这
使得还原的图像难以进行有效的文本识别。现有的针对低信噪比中文文本图像的文字识别工作非常少。在本文中, 我们提出了

一种基于域适应思想的 CRNN(Convolutional Recurrent Neural Network)文字识别模型。该模型用电磁泄漏环境下采集的无标注

文本图像作为目标域数据, 正常的带标注文本图像作为源域数据, 将卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)结合上

域判别模块(Domain Discrimination Module,DDM), 然后采用半监督学习的训练方式使得卷积神经网络最终提取的特征层是带

随机噪声的目标域数据集和正常的源域数据集的公共特征, 由于是两者的公共特征, 因此也就最小化各种随机噪声带来的影响, 
并且可以最大化地利用这些鲁棒的公共特征来进行后续的字符分类。提升了真实噪声环境条件下的文字识别准确率。本文模型

在电磁泄漏还原实景下的公开数据集 RCTW-17、CASIA-10 上进行了测试, 评价指标为精确率(Precision)和归一化平均编辑距离

(Normalized Average Edit Distance, NAED), 相比于主流的识别模型, 基于域适应的 CRNN 对于电磁泄漏还原的文本图像的精确

率和归一化平均编辑距离有了明显的提升。 
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Abstract  Electromagnetic emission exists in the process of information transmission and display in computer display 
system. Using TEMPEST technology (Transient Electrical Pulse Analysis Surveillance Technology), radiated electromag-
netic information can be easily intercepted. In video images obtained through electromagnetic leakage, the text in the im-
age often contains very important information, which is also the focus of our attention. Therefore, for images obtained 
through electromagnetic leakage, the recognition of the text area is a crucial task. However, the signal-to-noise ratio of the 
emitted video signal received by the receiver is very low, and it makes the restored image difficult for effective text recog-
nition. There are few text recognition methods for Chinese text images with low signal-to-noise ratio. In this paper, We 
propose a CRNN (Convolutional Recurrent Neural Network) text recognition model based on domain adaptation, which 
uses the unlabeled text images collected in the electromagnetic emission environment as the target domain data, and uses 
the normal labeled text images as the source domain data. The model combines the Convolutional Neural Network (CNN) 
with the Domain Discrimination Module(DDM), and then then the semi supervised learning training method is adopted to 
make the final feature layer extracted by the convolutional neural network be the common features of the target domain 
dataset with random noise and the normal source domain dataset. As they are common features of both, the impact of var-
ious random noise is minimized, and these robust common features can be maximized for subsequent character classifica-
tion. which improves the accuracy of text recognition in images emitted from target computer. This model was tested on 
publicly available datasets RCTW-17 and CASIA-10k in the context of electromagnetic leakage restoration, and the evalu-
ation indicators were Precision and Normalized Average Edit Distance (NAED). Compared with mainstream recognition 
models, The domain adaptation based CRNN has significantly improved the accuracy and normalized average editing dis-
tance of text images restored by electromagnetic leakage. 
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1  背景 

当今的信息化时代, 计算机等信息技术设备被

广泛应用于各个领域。虽然大部分的信息技术设备

都有相应的安全机制, 例如防火墙、身份加密系统等, 

但是在这些信息技术设备的运转过程中会产生大量

的电磁辐射, 这些电磁辐射携带着计算机等信息技

术设备的重要敏感信息 , 利用 TEMPEST 技术 [1] 

(Transient Electromagnetic Pulse Emanation Surveil-

lance Technology), 可以很容易地将辐射的电磁信息

截获, 获取其正在处理的文字和图形信息, 给信息

安全带来了很大的威胁[2-6]。 

TEMPEST 是针对由电子信息设备泄密电磁发

射产生的电磁信息安全问题的研究, 主要研究信息

设备屏幕显示系统泄密发射和抑制理论。TEMPEST

技术主要包括了对电磁泄漏信号中所携带的敏感信

息进行分析研究、测试接收、截获还原以及泄漏防

护的一系列技术。由于技术的敏感性和复杂性, 早期

的TEMPEST研究基本由政府和军方垄断, 随着信息

和通信技术的迅速发展与广泛应用, 现在 TEMPEST

已经成为电磁兼容领域的重要组成部分。计算机是

现代社会中不可缺少的信息设备, 由于视频信号的

重要性 , 计算机视频信息泄密电磁发射一直是

TEMPEST 领域最重要的研究热点。在 1985 年, 荷兰

学者 Van Eck 第一次展示了用电视机接收系统接收

计算机显示器的电磁辐射, Van Eck 分析了计算机显

示器的信息泄漏安全问题, 并且制作了一个低成本

的基于电视机改造的截获接收机, 在几百米范围内成

功窃取了目标计算机的显示图像[2]。Smulders 于 1990

年对 RS-232 总线的信息泄漏机理进行了分析, 并给出

了窃取实验结果[6]。1998 年, Markus 等人在实验室中利

用 Data Safe/ESL Model 400 TEMPEST 信息泄漏监测

器实现了对文本图像的截获还原, 并分析了视频辐

射信息不同频率成分的信息泄漏效应[7]。2002 年

Markus 利用光电倍增管接收了彩色显示器电子扫描

视频信号的电磁辐射, 并用接收机对文字视频泄漏

信息进行了再现 [8]。2011 年 , 日本大阪大学的

Hidenori Sekiguchi 和 Shinji Seto 从信息技术设备的

可接收距离的角度评估了可以利用信息技术设备的

电磁辐射来重建视频信息泄漏的威胁, 给出了不同

频率范围最远接收距离的理论估值[9]。 

在通过电磁泄漏途径获取的视频图像中, 图像

中的文字往往含有十分重要的信息, 也是我们更为

关注的内容, 因此对于从电磁泄漏途径得到的图像, 

其文字区域的识别是一项至关重要的工作。传统的

文字识别技术主要有模板匹配方法[10]和基于字符特

征的方法[11-15], 模板匹配方法是将图像进行预处理

后与模板图像进行相关运算得到匹配值, 匹配值高

的即认为是该字符 , 其中较为代表性的工作为

Yokobayashi 和 Wakahara 在 CMY 颜色平面上根据字

符颜色和宽度进行局部自适应二值化并以最大直方

图宽度对字符和背景进行分割, 然后使用归一化的

互相关作为匹配度量, 检测目标图像和图像模板的

匹配程度[10], 这种文字识别的方法的实现较为简单, 

对于背景单一, 字符显示完整的图像有较高的识别

率, 但是对于背景稍微复杂的文本图像, 其识别能

力大大下降。基于字符特征的方法是通过统计字符

的特征, 然后根据这些特征的相似度利用分类器进

行分类判别, de Campos 等人针对字符的特点设计了

六种字符局部特征子—形状上下文, 几何模糊, 缩

放不变特征变换, 旋转图, 滤波器最大响应和区域描

述子, 然后再把这六种特征送入分类器进行分类[11], 

这种方法虽然较于模板匹配方法的鲁棒性更好一些, 

但是这种方法最大的缺点就是人们需要花费大量时

间做特征的设计, 这是一件相当费工夫的事情, 且

人工设计的特征较为单一, 此类单一的特征在字体

变化, 模糊或背景干扰时泛化能力也很差, 并不能

满足业界需求。 

随着近年来深度学习技术的快速发展, 针对传

统文本识别解决方案的不足, 学界业界纷纷基于深

度学习来训练文本识别模型, 其性能也较于传统文

本识别的解决方案有了很大提升。Wang 等人提出了

第一个端到端的文本识别模型, 该模型基于卷积神

经网络首先通过 MSER 算法提取候选字符区域, 再

利用后续的卷积神经网络和分类器对提取的字符候

选区域进行分类[16]。Jaderberg 等人提出了一种新的

卷积神经网络架构, 允许字符检测与分类共享卷积

特征 [17]。Bai 等人提出了称为卷积递归神经网络

(CRNN)的模型, 因为它是 CNN 和 RNN (Recurrent 

Neural Network)的组合, 因此对于文字这种序列式

的对象, CRNN 具有优于传统的卷积神经网络模型

的独特优势, 实现了十分优秀的性能指标, 是近年

来极具代表性和被广泛应用的文本识别模型[18]。

Yin 等人在滑动窗口上的字符分类器输出使用基于

连接器时间分类(Connectionist Temporal Classifica-

tion, CTC)[19,20]的算法进行解码, 避免了基于RNN的

模型训练时导致的梯度消失/爆炸现象, 可以简单有

效地训练模型[21]。Liu 等人在文字特征提取网络中引
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入了面向不规则文字的空间注意力机制, 提升了对

于不规则文字的识别精度[22]。Qiao 等人提出了一个

语义增强的编解码框架, 它通过预测全局的语义信

息去引导解码过程, 并利用一个预训练语言模型的

词嵌入来对预测的语义信息进行监督, 提升了模型

对于低质量图像的识别精度[23]。 

虽然近年来基于深度学习的文本识别技术相较

于传统的文本识别技术在性能上有了很大的提升, 但

是目前大部分的工作都集中在提升高信噪比英文数

据集的对不规则字体及复杂背景的泛化能力和识别

精度上, 针对低信噪比中文数据集的文本识别的工作

很少, 且目前对于低信噪比图像的去噪技术[24-26]也需

要人工生成大量带噪声的数据集来训练相应的模型, 

而合成的带噪声图像与真实电磁泄漏环境中的带噪

声图像存在一定差异, 因此泛化效果并不很好。我们

通过电磁泄漏获得的图像大部分都是较为规则的长

序列字体但是却包含大量的随机噪声, 其随机噪声

以采集期间由于不良照明或高温引起的高斯噪声和

图像传输期间产生的瑞利噪声为主, 由于输入的文

本图片带有这些随机噪声, 因此通过常规文本识别

模型的卷积神经网络提取的特征也带有随机噪声的

特征, 将这些特征送入后续的字符分类网络后会极

大地影响字符的判别, 导致识别文本的精度过低、编

辑距离较大。综上所述针对电磁泄漏还原的低信噪

比图像的中文文本识别是一项具有重要实际意义的

任务。 

针对上述问题, 本文提出了基于域适应的 CRNN

模型。本文主要创新点和贡献如下。  

(1) 本文提出了一种将局部文字特征和全局文

字特征都进行域对齐的模型。本模型训练时采用半

监督学习的方式, 将训练的样本数据划分为带标注

的源域和无标注的目标域, 其中源域数据为高信噪

比文本图像, 目标域数据为电磁泄漏还原的文本图

像, 在卷积神经网络的浅层和最后一层分别结合上

带有梯度反转层(Gradient Reversal Layer, GRL)的

局部域判别模块和全局域判别模块 , 从而在局部

和全局层面上对目标域数据集和源域数据集的字

符特征分布进行对齐 , 使得卷积神经网络最终提

取的特征层是带随机噪声的目标域数据集和正常

的源域数据集的公共特征 , 由于是两者的公共特

征, 因此也就最小化各种随机噪声带来的影响, 并

且可以最大化地利用这些鲁棒的公共特征来进行

后续的字符分类。 

(2) 本文在全局域判别模块中引入了 Focal Loss

函数。由于中文文本图像具有不同的字体扭曲失真、

字迹和真实背景的不同组合, 因此在全局图像级别

将源域数据和带目标域数据的整个分布彼此完全匹

配既十分困难也没有必要。根据这一特点, 我们在全

局域判别模块引入了 Focal Loss函数, 增加了全局特

征分布相似的源域数据和目标域数据对齐损失的权

重, 使得模型的训练效果更好, 降低了训练难度, 防

止梯度爆炸。 

(3) 针对公开的标准中文数据集, 通过对比实验

证明, 基于域适应的 CRNN 模型对于电磁泄漏还原

的文本图像相比于其他主流识别模型的识别准确率

更高。 

本文共分为 4 节, 第 1 节对文章的研究背景、研

究意义进行了阐述, 同时介绍了国内外在文本识别

研究方面的现状; 第 2 节介绍基于域适应 CRNN 文

本识别算法设计; 第 3 节介绍实验所需数据的构建

细节以及实验验证与结果分析部分; 第 4 节是对全

文的总结。 

2  基于域适应 CRNN 文本识别算法设计 

域适应 CRNN 网络结构如图 1 所示。原有的

CRNN 网络结构包含两个重要的模块: 文字特征学

习模块, LSTM 上下文序列预测模块。基于域适应的

CRNN 网络结构将文字特征学习模块划分成低层次

的特征学习模块和高层次的特征学习模块, 并分别

在这两个模块后面添加了梯度反转层和对应的局部

特征域判别模块和全局特征域判别模块。目标是尽

量训练出更完美的域判别模块, 使其能准确地判别

文本图像来自哪种环境, 同时尽量使共享的文字特

征学习模块提取的特征更好地欺骗域判别器 ,  最 

 

图 1  域适应 CRNN 网络结构图 

Figure1  Domain adaptive CRNN framework 
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终使得域判别模块与文字特征学习模块在迭代过程

中形成对抗, 从而使特征提取更偏向域无关的方向, 

集中于要识别的目标文字本身。该框架在训练时输

入源域和目标域样本图像, 有标注的源域文本图像

通过文字特征学习模块、域适应模块和 LSTM 上下

文序列预测模块来修正文字识别网络和解决域适应

问题, 无标注的目标域文本图像仅通过文字特征学

习模块和域适应模块来解决域适应问题, 最终将识

别损失(对于源域样本)和域适应损失(对于所有样本)

最小化, 使得两个不同域上的数据在高维特征空间

上的数据分布相似, 以最大化地提取与噪声无关的

公有特征。 

2.1  域适应结构的理论分析 
定义 1. 迁移学习(Transfer Learning)。给定一个

有标签的源域 1,{ } ss s
s ii i

nD x y  (其中 xi
s 为源域样本, 

yi
s 为源域样本标签, i 为源域样本索引, ns 为源域样本

数量)和一个无标签的目标域 1{ } tnt
t j jD x  (其中 xj

t 为

目标域样本, j 为目标域样本索引, nt 为源域样本数

量), 源域和目标域数据分布不同, 即 P(xs)≠P(xt), 

迁移学习的任务就是通过有标签的源域数据 Ds 学习

一个机器学习网络 f: x → y 来预测目标域数据 Dt 的

标签 yt
[27]。 

定义 2. 域适应(Domain Adaptation)。给定一个

有标签的源域 1,{ } ss s
s ii i

nD x y  和一个无标签的目标

域 1{ } tnt
t j jD x  , 假设源域和目标域的特征空间和标

签 空 间 相 同 , 并 且 边 缘 分 布 概 率 也 相 同

P(ys|xs)=P(yt|xt), 但是这两个域的边缘分布不同, 即

P(xs)≠P(xt)。域适应算法的任务就是, 利用有标签的

源域数据 Ds 学习一个机器学习网络 f: x → y 来预测

目标域数据 Dt 的标签 yt
[27]。 

 

图 2  迁移学习的学习过程 

Figure 2  Learning process of transfer learning 
 

域适应和迁移学习都是从一个或多个源领域中

通过训练该模型, 得出有用的知识并将其用在新的

目标任务上(未标记的同一类有相似特征的物品或者

未标记的不同类物品), 其本质是知识的迁移再利

用。与迁移学习相比, 域适应还需要保证源域和目标

域的特征空间和标签空间相同, 并且边缘分布概率

也相同, 可以说域适应是一种约束条件更为严格的

迁移学习。 

文本识别问题是要给出图像文本区域的各字符

类别, 我们用 C 表示文本区域的类别信息, F 表示输

入的文本图片, 我们可以把文字识别问题视作学习

并求解后验概率 P(C|F)的问题。由于带有随机噪声

的目标域和正常的源域数据分布不同, 因此两个领

域之间存在域偏移问题, 即带有随机噪声的目标域

的联合分布 Pt(C,F)和正常的源域的联合分布 Ps(C,F)

并不相同。根据贝叶斯公式有 

     ,P C F P C F P F  

我们假设目标域的条件概率 Pt(C|F)和源域的条

件概率 Ps(C|F)相同, 即给定一张图像, 不管图像属

于哪个域, 文字识别的结果应该是相同的, 由贝叶

斯公式来看, 目标域与源域产生域偏移问题的主要

原因是带噪声的文本图像和不带噪声的文本图像的

边缘分布不相同, 即 Pt(F)≠Ps(F), 因此相除两者之

间域差异使得其联合分布接近的主要方法就是要使

得两者的边缘分布尽可能相同。总而言之, 我们希望

不管是来自带有随机噪声的目标域文本图片还是来

自正常的源域文本图片, 文字识别网络都可以进行

正确的文本识别, 我们的模型应该尽可能使从不同

域的图片映射到高维空间向量特征且服从相同分布, 

将目标域和源域的图像在高维特征空间对齐 , 即

Pt(F)=Ps(F)。 

对于卷积神经网络而言, 越深的卷积层学习到

的图像特征越抽象。以图 3 为例, 低层次特征往往是

泛化的、易于表达的, 如纹理、颜色、边缘、棱角等, 

高层次特征往往是复杂的、抽象的, 是具有辨别性的

关键特征。对于卷积神经网络的各层输出来说, 浅层

(靠近输入)往往能提取到上述的低层次特征, 深层

(靠近输出)往往能提取到上述的高层次特征, 最后使

用后续特定任务的网络分析最后的高层次特征图并

给出预测结果[28]。 

随着卷积神经网络的加深, 网络的特征图越来

越多, 其所包含的信息也越来越复杂, 只对齐最终

的特征图不能保证域适应结果完善, 因此, 为了使

带随机噪声的目标域和正常的源域文本图像更好地

在高维特征空间对齐, 我们设计了两个域判别模块, 

第一个域判别模块对应着低层次的特征学习模块, 
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主要是用于对齐文本图像的低层次中文字符局部特

征, 这些低层次中文字符特征有: “横线”“竖线”

“斜线”“横折”“左半圆”“右半圆”等, 第二个域

判别模块对应着高层次的特征学习模块, 主要用于

对齐文本图像的高层次中文字符全局特征, 这些高

层次的特征包含更多的文本语义信息, 是更为抽象

的特征。 

 

图 3  卷积神经网络学习的低层次特征 

Figure 3  Low-level features learned by convolutional 
neural networks 

 

2.2  全局域适应模块 
全局域适应模块由高层次特征学习模块、梯度

反转层和全局域判别模块构成。高层次的特征学习

模块由二维卷积神经网络组成, 能够在低层次特征

学习模块学到的局部文字特征的基础上进行全局语

义特征的学习, 学到的高层次特征图将会被送入全

局域判别模块和后续的 LSTM 上下文序列预测模块, 

其具体参数如表 1 所示。 

 
表 1  高层次特征学习模块参数 

Table1  Configurations of High-level feature learning  

模块 类型 

输入 
经低层次特征学习模块学得的局部特征图, 尺寸:Batch×

256×8×32 

Conv, in:256,out:256,k:3×3,ReLU 
Conv, in:256,out:256,k:3×3,BatchNorm,ReLU 

MaxPool,k:2×2,s:2×1,p:1×1 

Conv, in:256,out:512,k:3×3,BatchNorm,ReLU 
Conv, in:512,out:512,k:3×3,BatchNorm,ReLU 

MaxPool,k:2×2,s:2×1,p:1×1 

Conv, in:512,out:512,k:2×2,ReLU 

输出 
经高层次特征学习模块学得的全局特征图, 尺寸:Batch×

512×1×33 

 

定义 3. 梯度反转层。如图 4 所示, 梯度反转层

可以将神经网络反向传播的误差乘以一个负系数, 

使得该层之后的网络与该层之前的网络训练目标相

反, 以实现对抗训练的目的。 

 

图 4  梯度反转层原理图 

Figure 4  Schematic diagram of gradient reversal 
layer 

 

全局域判别模块是接在高层次特征学习模块

后的梯度反转层上的 , 其作用是对齐高层次的全

局特征, 该模块主要由三个卷积层构成, 其参数如

表 2 所示。 
 

表 2  全局域判别模块参数 

Table 2  Configurations of global domain adaptation 
模块 类型 

输入 经梯度反转层的全局特征图, 尺寸:Batch×512×1×33

Conv, in:512,out:128,k:3×3,BatchNorm,ReLU,Dropout 
Conv, in:512,out:128,k:3×3,BatchNorm,ReLU,Dropout 
Conv, in:128,out:128,k:3×3,BatchNorm,ReLU,Dropout 

Average Pooling:1×33,Fully connected:128×2, Softmax 

输出 全局域判别模块预测的标签, 尺寸:Batch×2 

 

由于中文的文本图像具有不同的字体扭曲失

真、字体笔迹和真实背景的不同组合, 因此在全局图

像级别将带有随机噪声的目标域文本图像和正常的

源域文本图像和整个分布彼此完全匹配是非常困难

且没有意义的。因此, 我们设计的全局域判别模块是

一种“弱”对齐模块, 该模块的对抗对齐损失集中强

调全局特征相似的源域和目标域对齐, 而不强调整

体不相似的样本对齐。全局特征相似指的是虽然目

标域的文本图像却带有随机噪声而源域文本图像不

带有随机噪声, 但是两者的字迹、字体的扭曲和失真

以及其背景等图像级别的特征差异是较小的, 图 5

给出相应的文本图像示例, 第一张和第二张是全局

特征相似的目标域和源域文本图像, 两者的字迹、背

景以及文字的扭曲程度等全局特征比较接近, 易于

对齐并提取公共特征, 而第一张和第三张图片的这

些全局图像级别特征差异较大, 难以对其进行对齐。 

如图 6 所示, 在特征空间中, 容易区分的目标域

样本距离源域样本非常远, 而难以区分的目标域样

本距离源域样本很近, 即特征相似的目标域样本和

源域样本在域判别阶段是难以区分的。由于我们要 
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图 5  不同图像级别特征差异的源域和目标域文本图像 

Figure 5   Source and target text images with differ-
ent image levels feature differences 

 

图 6  不同特征相似度的源域和目标域样本 

Figure 6  Source domain and target domain samples 
with different feature similarity 

 

将对抗对齐损失集中在全局特征相似的源域和目标

域样本, 而尽量忽略全局特征差异较大的样本, 因

此我们不能用常规的交叉熵损失函数来作为全局域

对齐的损失函数, 因为常规的交叉熵损失对于很容

易被分类的样本也会产生不容忽视的损失值。在这

里我们引入一种可以最大程度忽略容易被分类的样

本而强调难以被分类的样本的损失函数—Focal 

Loss[29], Focal Loss 被提出来主要是为了解决目标检

测中检测框正样本与负样本的比例严重不均衡问

题。因为在目标检测问题中, 神经网络选出的框有成

千上万个, 然而这么多框中仅有极少的框为正样本

目标框, 其他大部分都为负样本背景框, 这是不利

于模型对具有类别信息的正样本的学习的, 其次, 

难以分类的样本很少, 易分类样本的数量多, 这就

导致易分类样本产生的梯度会主导模型的学习过程, 

会削弱难分类样本的作用, 降低目标检测网络对难

分类样本的判别能力。 

Focal Loss 是在原来的交叉熵损失函数上进行

的改进, 交叉熵损失函数CE( )tp 如下:  

CE( ) log( )t tp p   

pt 定义为  

,      1

1 , 0t

p y
p

p y


   

 

其中 y 为样本标签, p 为网络预测的输出概率, 而

Focal Loss 在交叉熵损失函数的基础上进行加权, 让

模型注重学习难以进行学习的样本, Focal Loss 的损

失函数 FL( )tp 如下:  

FL( ) (1 ) log( )t t tp p p    

这里的 (1 )tp  称为调制系数, 其中 0  , 不

同的 对应着不同的损失曲线, 图 7和图 8分别为当

样本为正和样本为负的情况下, 不同 对应的 Focal 

Loss 损失曲线, 当 0  时, Focal Loss 函数即为交叉

熵损失函数。对于正类样本而言, 被预测为正样本概

率越大的样本就越易于被分类, 由图 7 的 Focal Loss

函数曲线可以观察到, 随着 的数值增大, 这些易

于被分类样本造成的损失越小。同理对于负类样本

而言, 被预测为正样本概率越小的样本就越易于被

分类, 由图 8 的 Focal Loss 函数曲线也可以观察到, 

随着 的数值增大, 这些易于被分类样本造成的损

失也越小。因此我们可以得出结论, 不论正样本还是

负样本, 使用 Focal Loss作为损失函数可以减少易于

被分类样本的损失值, 从而达到训练模型时减少易

于被分类样本的权重, 使模型在训练时更专注于难

分类的样本的目的。 

由于 Focal Loss 函数可以将损失集中在难以被

分类的样本中, 因此我们可以利用这一特性, 应用

Focal Loss 函数在全局域判别模块上, 以使得其对抗

对齐损失集中强调全局特征相似的源域文本图像和

目标域文本图像。在这里我们令源域的文本图像为 

 

图 7  样本为正时的 Focal Loss 曲线 

Figure 7  Focal Loss curve of positive samples 
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图 8  样本为负时的 Focal Loss 曲线 

Figure 8  Focal Loss curve of negative samples 
 

负样本, 其域标签为 0, 目标域的文本图像为正样本, 

其域标签为 1, 此外我们令通过全局域判别模块得到

的域标签 P 为 

( ( ))g g iP D F x  

其中, xi 表示输入网络的图片, Fg 表示高层次的特征

提取模块, Dg表示全局域判别模块。此时整个全局域

判别模块的损失定义如下:  

globals
1

globalt
1

1
( ) log(1 )

1
(1 ) log( )

s

t

n

s s
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n

t t
nt

L P P
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
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




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


 

global globals globaltL L L   

其中, Ps与Pt分别为源域文本图像和目标域文本图像

通过全局域判别模块预测的域标签, ns 和 nt 分别为源

域文本图像和目标域文本图像的样本数量,  指数

取 4,  取 0.25,  取 0.1, globalsL 为源域文本图像样

本的损失 , globaltL 为目标域文本图像样本的损失 , 

globalL 为总全局域判别模块的损失。 

2.3  局部域适应模块 
局部域判别模块由低层次特征学习模块、梯度

反转层和局部域判别模块构成, 低层次特征学习模

块由二维卷积神经网络构成, 用以学习层次较低的

文字局部特征, 学到的局部特征图将会被送入高层

次特征学习模块和局部域判别模块, 其具体参数如

表 3 所示。 

对于中文的文本图像来说, 由于其低层次的特

征往往是如: “横”“竖”“撇”“点”“折”等这些易

于泛化的特征, 它们不像全局特征那样组合得复杂

多变, 因此对于带噪声的目标域文本图像和正常的

源域文本图像而言, 两者的低层次局部特征是比较

容易匹配对齐的, 所以我们对于从低层次特征学习

模块学到的低层次特征使用最小平方损失函数进行

“强”对齐训练, 即对于提取的低层次特征图的每一

个像素都进行域判别, 对齐低层次特征图中的每一

个局部感受野。如图 9 所示, 我们设计的局部域判别

模块针对于学到的低层次特征图, 使用卷积核尺寸

为 1×1 的全卷积模块 Conv1×1 Moudle 将维度为

256的低层次特征图逐渐提取为维度为 1且宽度和高

度不变的特征图, 然后用 Sigmod 函数对最终提取的

特征图的每个像素都进行域分类。全卷积模块 Conv1

×1 Moudle 可以接受任意尺寸的输入特征图, 同时

保留了原始输入特征图中的空间信息从抽象的特征

中恢复出每个像素所属的类别, 即从图像级别的分

类进一步延伸到像素级别的分类。局部域判别模块

具体的参数如表 4 所示。 

综上所述, 对于局部域判别模块预测的像素级

域标签, 我们使用最小平方损失函数来进行训练,  

 
表 3  低层次特征学习模块参数 

Table 3  Configurations of low-level feature learning  

模块 类型 

输入 输入的原始图片, 尺寸:Batch×1×32×128 

Conv, in:1,out:64,k:3×3,ReLU 

MaxPool,k:2×2,s:2×2 

Conv, in:64,out:64,k:3×3,BatchNorm,ReLU 

MaxPool,k:2×2,s:2×2 

Conv, in:64,out:128,k:3×3,ReLU 
Conv, in:128,out:128,k:3×3,BatchNorm,ReLU 

输出 
经低层次特征学习模块学得的局部特征图, 尺寸:Batch×

256×8×32 

 

 

图 9  局部域判别模块架构 

Figure 9  The framework of local domain adaptation 
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表 4  局部域判别模块参数 

Table 4  Configurations of local domain adaptation 

模块 类型 

输入 经梯度反转层的局部特征图, 尺寸:Batch×256×8×32

Conv, in:256,out:256,k:1×1,ReLU 
Conv, in:256,out:128,k:1×1,ReLU 

Conv, in:128,out:1,k:1×1,ReLU 
Sigmod 

输出 
局部域判别模块预测的像素级域标签, 尺寸:Batch×1×8

×32 

 

在这里我们同样令源域的文本图像为负样本, 其域

标签为高和宽与输入的局部特征图相同的 0 像素值

域标签图, 目标域的文本图像为正样本, 其域标签

为高和宽与输入的局部特征图相同的 1 像素值域标

签图, 此外我们还令通过局部域判别模块得到的像

素级域标签 Rhw为 

( ( ))hw l l i hwR D F x  

其中 xi 表示输入网络的图片, h 和 w 表示预测的像素

级域标签在整个预测的域标签图上的坐标, Fl 表示低

层次的特征提取模块, Dl表示局部域判别模块。此时

整个局部域判别模块的损失定义如下:  

2
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local locals localtL L L   

其中, Rshw与 Rthw分别为源域文本图像和目标域文本

图像通过局部域判别模块预测的像素级域标签, H 和

W 分别为预测的域标签图的高度和宽度, ns和 nt分别

为源域文本图像和目标域文本图像的样本数量, 
取 0.25,  取 0.1, localsL 为源域文本图像样本的损失, 

localtL 为目标域文本图像样本的损失, localL 为总局部

域判别模块的损失。 

2.4  序列语义信息标注模块 
输入的文本图像在经过被域判别模块作用的特

征提取模块后, 得到了富含语义信息的鲁棒特征图, 

我们对此特征图进行序列化 , 然后使用双向的

LSTM[30]对特征序列进行预测, 对序列中的每个特

征向量进行学习, 并输出预测标签分布, 然后使用

CTC 转录[31], 把从双向 LSTM 获取的一系列标签分

布转换成最终的标签序列。 

由于 LSTM 是不能直接接受卷积神经网络提取

的特征图作为输入的, 因此我们需要对提取到的特

征图进行特征图序列化的调整。如图 10 所示, 共生

成 33 个特征向量序列, 每一个特征向量在特征图

(C=512,H=1,W=33)上按列从左到右生成, 每一列包

含 512 维特征, 这意味着第 i 个特征向量是所有的

特征图第 i 列像素的连接, 这 33 个特征向量就构成

一个带有语义特征的向量序列 S=(S1,S2,S3,...,S33), 这

些特征向量序列就作为 LSTM 循环的输入, 每个特

征向量作为 LSTM 在一个时间步(time_step)的输入。

由于卷积层, 最大池化层和激活函数都是在局部区

域上执行, 因此它们是平移不变的, 如图11所示, 特

征图的每列(即一个特征向量)对应于原始图像的一

个矩形区域(称为感受野), 并且这些矩形区域与特征

图上从左到右的相应列具有相同的顺序。  

 

图 10  特征图序列化示意图 

Figure 10  Feature map serialization 

 

图 11  特征图向量序列及其感受野 

Figure 11  Feature map vector sequence and its recep-
tive field  

 

2.4.1  长短期记忆网络 

在特征图序列化后, 我们使用双向的长短期记

忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)对提取的特

征序列结合序列的前向信息和后向信息进行预测, 

并且设置其隐状态维数为 256。 

LSTM 是一种特殊的时间循环神经网络, 是为

了解决一般的循环神经网络(Recurrent Neural Net-

work, RNN)存在的长期依赖问题而专门设计出来的, 

LSTM 通过门控状态来控制序列信息的传输状态, 

保留任务需要长时间记忆的序列信息, 丢弃不必要

的序列信息, 而不像普通的 RNN 那样仅有一种序列

信息叠加的方式, 因此 LSTM 对很多需要“长期记
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忆”的任务来说, 尤其好用[32,33]。对于文字识别的任

务来说, 当前时刻的输出不仅和此序列之前的特征

序列有关, 还与此序列之后的特征序列密切相关, 

预测文本图像中的文字, 特别是被噪声污染严重的

文字, 不仅需要根据前面的文字来判断, 还需要考

虑它后面的文字内容, 这样才能真正做到基于上下

文判断。因此我们将两个 LSTM 上下叠加在一起, 如

图 12 所示, 一个正向的 LSTM, 利用上文语义序列

的信息, 一个逆向的 LSTM, 利用下文语义序列的信

息, 这样双向LSTM就能够同时利用上下文信息, 预

测的序列最终由这两个 LSTM 共同决定, 会比单向

的 LSTM 最终的预测更加准确。 

 

图 12  双向 LSTM 结构图 

Figure 12  Bilateral LSTM 
 

输入双向 LSTM 的每一个特征向量都对应文本图

像中的一个小矩形区域, 如图 13 所示, 双向 LSTM 的

目标就是预测这个小矩形区域为哪个字符, 即根据输

入的特征向量 xT, 输出一个所有字符的概率分布 yT, 

这是一个长度为字符类别数 n 的向量, 所有的字符概

率分布构成后验概率矩阵作为 CTC 层的输入。 

 

图 13  双向 LSTM 输出的后验概率矩阵 

Figure 13  The posterior probability matrix of the 
bidirectional LSTM output 

2.4.2  CTC 转录 

CTC 转录是将双向 LSTM 对特征向量所预测的

后验概率矩阵转换成对应的标签序列, CTC 算法并

不要求输入输出是严格对齐的, 因此它非常适合训

练不定长文字的识别。 

由于 LSTM 进行时序分类的过程中, 不可避免

地会出现字符信息冗余的现象, 即同一个目标字符

连续被特征向量标注两次及以上, 因此我们需要一

种序列合并机制, 比如我们要识别图 14 的文本, 经

双向LSTM的预测后有5个时间步的特征向量, 理想

情况下 t1、t2和 t3都被预测为“中”, 而 t4和 t5都被

预测为“国”, 我们将连续重复的字符进行合并, 最

终得到的结果为“中国”。这是一种最简单的合并情

况, 对于稍微复杂一点的文本, 例如: “好好好好学

习”, 用这种方法合并得到的结果是“好学习”, 这

显然是不准确的。CTC 算法针对这种字符信息冗余

现象引入了一种 blank 机制, 我们以“—”符号代替

blank, C 代表 C 为所有字符类别集合, 经过双向

LSTM 和 Softmax 输出的序列类别为 C’=C∪{—}, 

转录时对字符序列先删除连续重复的字符, 再删除

所有“—”字符, 例如输出的预测字符序列为“好好

—好学习”, 则最后被 CTC 转录为“好好学习”。 

 

图 14  字符信息冗余示意图 

Figure 14  Character information redundancy 
 

CTC 的转录方式是一对多的, 对于不同的后验

概率矩阵, 其转录结果可能相同, 例如“好好—好学

习”和“好—好好学习”对应的标签都是“好好学

习”。基于这种一对多的转录方式, CTC 会尝试所有

转录路径, 然后将同一文本标签 l 的每种路径概率相

加, 最后选择相加后概率最大的作为其最终标签。在

训练时, 对于给定双向 LSTM 的输入 x 的情况下, 输

出为目标文本标签 l 的概率为  

( | ) ( | )
B

p l x p x





   

其中 B 代表转录后是文本 l 的所有路径集合,  则

是其中的一条路径, 其中, 对于任意一条路径 有  

1

( | )
t

T
t

t

p x y


  

t

ty 为双向LSTM的输出, T是特征序列长度, 下
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标 t 表示 路径的每一个时刻。训练的目标就是要优

化网络参数, 使得目标文本标签对应的 ( | )p l x 最大

化, 因此 CTC 的损失函数 ctcL 定义如下:  

ctc
( , )

ln ( | )
x l S

L p l x


    

其中 S 为源域文本图像的训练集, 目标域的文本图

像无标注, 不参与 CTC 损失。 

当训练好文本识别的模型后, 我们输入 x, 希望

能得到对应的目标文本标签 l*, 即我们希望输出 l*的

条件概率最高:  
* arg max ( | )

l
l p l x  

CTC 一般使用贪婪算法[34]或者 Beam search 算

法[35]以寻找概率最大路径。本模型在寻找概率最大

路径时使用贪婪算法, 即认为每一个时刻最大概率

的类别组成的路径即为最优路径:  
'( ) ( )x    

其中,  ' arg max |p x   

2.5  网络总损失 
因使用 CRNN 作为基本文字识别框架结构, 所

以本文网络的总损失包括 CTC 损失和域适应部分的

损失, 将总损失表示为 L:  

ctc global localL L L L    

其中, ctcL 代表源域文本图像的 CTC 损失; globalL 代

表源域和目标域之间的高层维度的全局域判别损失; 

localL 代表对齐源域和目标域之间的低层维度的局部

域判别损失。 

3  实验与分析 

3.1  数据集 
本文采用合成数据集方法 SynthText[36]构建中文

数据集进行模型预训练。采用标准中文数据集

RCTW-17 和 CASIA-10K 构建域适应微调训练阶段

的源域和目标域数据集 , 其中从 RCTW-17 和

CASIA- 10K 的训练集随机抽取 20%作为源域, 为了

使训练的模型适用于电磁泄漏还原的真实场景, 从

电磁泄漏还原的真实场景下采集 10%的RCTW-17和

CASIA-10K 训练集作为目标域。验证时, 从电磁泄

漏还原的真实场景下采集 RCTW-17 和 CASIA-10K

测试集的 10%作为本实验的验证集。 

3.1.1  标准数据集 

RCTW-17[37] 是 阅 读 中 文 文 字 图 像 的 比 赛

ICDAR2017 Competition on Reading Chinese Text in 

the Wild 的中文自然场景文本数据集, 包含了建筑、

标志牌、条幅、商场、墙壁等带有文字的图像和手

机上带有文字的图像截图等。该数据集共 12263 张

图像, 其中 8034 张作为训练集, 4229 张作为测试集, 

使用四边形框标注文本行, 绝大多数字体为楷书, 

极少数艺术字, 几乎没有手写字体, 绝大多数背景

和文字非常清晰。在评估阶段, 需要进行行级预测, 

其样本如图 15 所示。 

 

图 15  RCTW-17 样本图像 

Figure 15  Samples from RCTW-17 
 

CASIA-10K[38]是中国科学院自动化所 PAL 团队

在《Multi-Oriented and Multi-Lingual Scene Text De-

tection With Direct Regression》中提出的中文自然场

景文本数据集。该数据集包含各种场景下的 10000 张

图像, 其中 7000 张图像用于训练, 而 3000 张图像用

于测试。对于每个文本行, 标注了四边形的 8 个坐标。

在评估阶段, 需要行级预测, 其样本如图 16 所示。 

 

图 16  CASIA-10K 样本图像 

Figure 16  Samples from CASIA-10K 
 

3.1.2  电磁泄漏实景数据 

在电磁泄漏还原的真实场景中 , 由于设备中
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信号放大原件和信号探测设备的原子热运动和物

体热辐射以及信号在电磁信道的传输 , 我们通过

接收设备接收并还原的图像包含大量的随机噪声, 

其中虽然高斯噪声和瑞利噪声占绝大部分 , 但其

他的随机噪声我们也不能完全忽略 , 因为这个原

因我们人工合成的低信噪比图像很难去拟合在真

实电磁泄漏环境中还原的低信噪比图像 , 用人工

合成的低信噪比图像去训练的文字识别模型对于

真实电磁泄漏环境的低信噪比图像的泛化效果并

不能够达到很好的预期。 

为了使训练的模型在真实的电磁泄漏环境的文

本图像上的泛化效果更好, 我们从真实的场景下采

集 RCTW-17 和 CASIA-10K 训练集的 10%作为目标

域。在域适应微调训练阶段采用半监督训练方式, 即

仅源域的文本图像需要标注而带噪声的目标域文本

图像无需标注, 在电磁泄漏还原的真实场景中, 我

们仅需要不断采集 RCTW-17 和 CASIA-10k 测试集

的文本图像即可, 无需依次再按照标记文件进行标

注。为了最大限度使训练的模型适用于电磁泄漏还

原的真实场景, 在采集文本图像时, 我们将电磁泄

漏信号接收天线依次放置在 0.5 m、1 m、2 m、4 m

的位置处, 每处分别按均分比例采集训练集文本图

像和测试集文本图像作为目标域训练集和测试集, 

不同距离的样本图像如图 17 所示, 从上到下的图像

采集距离依次增大。 

 

图 17  电磁泄漏还原的样本图像 

Figure 17  Sample images emitted from target com-
puter 

 

3.2  实验验证 

3.2.1  模型训练细节 

基于域适应 CRNN 模型是基于 Pytorch1.1 框架

使用 Python 语言实现的, 实验环境如下: 操作系统

为 Ubuntu 16.04.5 LTS, 操作环境为 Docker, CPU 型

为 Intel(R) Core(TM) i7-7820X CPU @ 3.60GHz, 

GPU 型号为 GeForce RTX 2080 Ti, 内存大小为

32GB。训练时, 模型首先在用 SynthText 合成的 80

万张中文文本图像上进行预训练, 待模型收敛后再

进行域适应微调训练直到再次收敛。收敛判断标准

为精确率在连续 5 个训练周期内增长不超过 0.01%。

预训练阶段共耗时约 44 小时, 适应微调训练共耗时

6.3 小时, 为了加速训练, 训练过程中所有样本均缩

放到 32×128,  反向传播过程使用 Adam 优化器[39],  

学习率设置为 0.001。模型中的所有层选择“Xavier”

初始化[40],  批大小为 128。  

3.2.2  模型训练结果 

图 18 为域适应 CRNN 训练阶段的 CTC 损失曲

线, 由图可知大概在 20000 次迭代后模型就已收

敛。域适应部分的 loss: 全局域适应损失 dloss_t 和局

部域适应损失dloss_t_p 的最终目的是区分不出样本

来自哪个域, 即分对分错的可能性理论上各占 50% , 

所以稳定时 loss 曲线在一个恒定范围内上下波动。

如图 19和图 20所示, 可以看出 1000 次以后幅值趋

于稳定, 然后在 0.1 到 0.6 范围内稳定地波动, 证

明对抗训练已经收敛。 

实验结果使用精确率和编辑距离对模型进行

评估。 

定义 4. 精确率。指模型正确判别的样本在全部

测试样本中所占的比例。 

定义 5. 编辑距离。对于字符串 s1, s2, 他们的编

辑距离是将 s1 转换成 s2 所需的最小编辑操作数。编

辑操作包括插入字符, 删除字符和替换字符。 

实验时将本文模型与其他具有代表性的主流文

字识别模型进行横向对比, 包括 Bai [18]、Yin[21]、Liu[22] 

 

图 18  CTC 训练损失曲线 

Figure 18  CTC training loss 
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图 19  全局域判别训练损失曲线 

Figure 19  Global domain adaptation training loss 

 

图 20  局部域判别训练损失曲线 

Figure 20  Local domain adaptation training loss 
 

和 Qiao[23]的模型。作为对照组的 Bai 、Yin、Liu 和

Qiao 的模型均采用与本模型一致的训练数据, 评价

指标为精确率 (Precision)和归一化平均编辑距离

(Normalized Average Edit Distance, NAED)。测试时, 

使用从电磁泄漏还原的真实场景下采集的 RCTW-17

和 CASIA-10k 的测试集。表 5 和表 6 展示了不同模

型测试结果的精确率和归一化平均编辑距离。 

由表 5和表 6可以看出, 对于两种实际电磁泄漏

场景下的图像集, 相比于 Bai、Yin、Liu 和 Qiao 的模

型, 基于域适应的 CRNN 在 Precision/NAED 方面分

别提升了 14.5%/0.13 和 13.0%/0.14、11.4%/0.07 和

9.7%/0.10、9.7%/0.10 和 7.8%/0.08、3.9%/0.02 和

4.0%/0.02。由于 Bai、Yin 和 Liu 这三者的文字识别

模型没有特殊的特征强化或者特征抑制结构, 因此

并不能在文本图像被污染的情况下有效地学习到文

字特征, 这就导致了Bai、Yin和Liu的模型性能较差。

而Qiao的模型加入了可以学习语义信息的语义模型, 

使用了可以有效强化文字特征的语义增强编解码框

架, 因此其对于被噪声污染的文本图像的识别效果

较好。基于域适应的 CRNN 在低层次的局部特征和

高层次的全局特征上都进行了域对齐, 使得整个特

征提取模块可以最大限度地提取只与文字相关的公

共特征而尽量弱化噪声等非公共特征, 因此基于域

适应的 CRNN 效果最好。 

 
表 5  不同模型在 CASIA-10k 数据集上的结果对比 

Table 5  Different models’results comparison on 

CASIA-10k dataset 

 Precision(%)/NAED 

Bai et al. [18] 28.5/0.54 

Yin et al. [21] 31.6/0.48 

Liu et al. [22] 33.3/0.51 

Qiao et al. [23] 39.1/0.43 

Ours 43.0/0.41 

 
表 6  不同模型在 RCTW-17 数据集上的结果对比 

Table 6  Different models’  results comparison on 
RCTW-17 dataset 

 Precision(%)/NAED 

Bai et al. [18] 31.1/0.53 

Yin et al. [21] 34.4/0.49 

Liu et al. [22] 36.3/0.47 

Qiao et al. [23] 40.1/0.41 

Ours 44.1/0.39 

 

为了进一步分析基于域适应的 CRNN 各结构的

有效性, 分析域适应各结构对文字识别精度和归一

化编辑距离的影响, 我们分别进行了独立的对比实

验。域适应 CRNN 模型存在四种情况, 如表 7 和表 8 

所示, 其中 L 代表使用局部域判别模块, G 代表使用

全局域判别模块, F 代表使用 Focal Loss 函数作为全

局域判别模块的损失函数。仅使用局部域判别模块

的情况下, 在CASIA-10k和RCTW-17上的Precision/ 

NAED分别为 41.7%/0.44和 42.5%/0.42; 仅使用全局

域判别模块且不使用 Focal Loss 函数时, 在 CASIA- 

10k 和 RCTW-17 上的 Precision/NAED 分别为

39.2%/0.51 和 39.9%/0.48; 仅使用全局域判别模块且

使用 Focal Loss 函数时, 在 CASIA-10k 和 RCTW-17

上的 Precision/NAED 分别为 40.9%/0.46 和 41.4%/ 

0.44; 当局部域判别模块和全局域判别模块结合使

用且 Focal Loss 函数作为全局域判别模块的损失函

数时, 在 CASIA-10k 和 RCTW-17 上的 Precision/ 

NAED 分别为 43.0%/0.41 和 44.1%/0.39。上述实验

数据表明: 对于源域文本图像与带噪声的目标域文

本图像, 它们的低层次的局部级特征差异是最主要

的, 对齐它们之间的局部特征对于文字识别模型性 
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表 7  不同域适应结构在 CASIA-10k 数据集上的结果

对比 

Table 7  Different domain adaptation structures’ re-
sults comparison on CASIA-10k dataset 

Method L G F Precision(%)/NAED

 

基于域适应的

CRNN 

√   41.7/0.44 

 √  39.2/0.51 

 √ √ 40.9/0.46 

√ √ √ 43.0/0.41 

 
表 8  不同域适应结构在 RCTW-17 数据集上的结果 

对比 

Table 8  Different domain adaptation structures’  
results comparison on RCTW-17 dataset 

Method L G F Precision(%)/NAED

 

基于域适应的

CRNN 

√   42.5/0.42 

 √  39.9/0.48 

 √ √ 41.4/0.44 

√ √ √ 44.1/0.39 

 

能的提升更大; 使用 Focal Loss函数作为全局域判别

模块的损失函数时, 可以使全局域判别模块的损失

集中在整体特征相似的源域和目标域数据, 从而降

低对齐难度, 能有效提升模型性能; 当局部域判别

模块和全局域判别模块共同作用时, 效果最佳。 

为了更直观地进行模型对比, 本文用表 9 展示

了基于域适应的 CRNN 模型与其他 4 种被测模型针

对电磁泄漏还原得到的文本图像的识别情况。由表中

的识别结果可见, 对于前几张被噪声污染较小且文本

字数较少的图像, 这 5 种模型基本都能做到正确地识

别, 然而对于后面两张被噪声污染较大且文本字数较

多的图像, 本文模型的文字识别正确率相较于前四种

模型要更高。对于文本图像中的标点符号, 五种模型都

存在漏检的现象, 这是因为标点的尺寸较小, 受噪声

的影响更大, 难以有效地提取它的特征。 

4  结论 

通过电磁泄漏还原技术得到的图像中, 其文字往

往含有十分重要的信息, 但是这种通过电磁泄漏方式 

得到的图像往往伴有不同程度的随机噪声, 主流的文

本识别模型难以对其进行有效的识别。本文针对电磁

泄漏还原图像的特点提出了一种基于域适应的

CRNN 文字识别模型。该模型能够在不进行常规去噪

等预处理的情况下直接对带噪中文文本图像实现无

分割识别。在电磁泄漏还原下环境下的公开数据集

RCTW-17 和 CASIA-10K 上的测试结果表明, 相比于

其他主流识别模型, 基于域适应的CRNN在电磁泄漏

还原图像中的中文识别率有了明显的提升。 
 

表 9  不同模型对电磁泄漏还原图像的识别结果对比 

Table 9  Comparison of recognition results between different methods 

电磁泄漏还原图像 Bai et al. [18] Yin et al. [21] Liu et al. [22] Qiao et al. [23] Ours 

GT: 建银饭店 

建银饭店 建银饭店 建银饭店 建银饭店 建银饭店 

GT: @小蒙在奋斗 

@小菜在奋斗 @小蒙在奋斗 @小蒙在面斗 @小蒙在奋斗 @小蒙在奋斗 

G

T: 洋地村 13.5km 

洋地村 35km 洋地村 135km 洋地村 135km 洋地村 135km 洋地村 13.5km 

 
GT:“八·一”警民座谈会 

人一薰民座微会 八一擎民圆姿会 人一罄民庭爽会 人一警民座淡会 八一”制民座谈会

GT:全国农村基层团建工作座谈会

全团农村瓦里困工

作座微会 

笙困农村基层团延工

作参睿会 

金园农村基层团便工

作座说会 

全国农村基层团键

工作座议会 

全国农村基层团建工

作座谈会 

 

在下一步的研究工作中, 我们将研究如何将全

局域判别和局部域判别得到的信息有效地利用起来, 

从而更有效地提取源域和目标域的公共字符特征, 

进一步提升模型的性能。 
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