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摘　要　对于小样本语言无关场景的文本识别,现有的方法往往面临鲁棒性低和泛化能力差的问题.针对这一问题,一方面,
在特征提取阶段,提出了基于空间域和频率域特征融合的双流网络结构,其包含一个提取空间域特征的深度残差卷积网络分

支,以及提取频率域特征的一维快速傅里叶变换和浅层神经网络分支,接着使用通道注意力机制融合这两种特征.另一方面,
在序列建模阶段,针对语言无关场景的特点,提出一种多尺度一维卷积模块用来代替双向长短期记忆网络.然后结合现有的

TPS矫正模块和 CTC解码器搭建完整模型.训练过程中采用了迁移学习的方法,先在大型英文数据集上进行预训练,后在目

标数据集上进行微调.在文中整理的两个小样本语言无关数据集上的实验结果表明,所提模型在准确率上优于现有的模型,验

证了其在该场景下的具有较高的鲁棒性和泛化能力;此外,在语言相关场景的５个基准数据集上的相关实验(不用微调)表明,
使用文中所述特征提取模块的方法优于对比的基线方法,证明了所提出的双流特征融合网络的有效性和通用性.
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Abstract　Existingscenetextrecognitionmethodsoftenfacetheproblemsoflowrobustnessandpoorgeneralizationabilityinthe
fewＧshotandlanguageＧindependentscene．Tosolvethisproblem,ontheonehand,adualＧstreamnetworkstructurebasedonthe
fusionofspacedomainandfrequencydomainfeaturesisproposedinthefeatureextractionstage．Itconsistsofadeepresidual
convolutionalnetworkbranchforextractingspatialdomainfeatures,andashallowneuralnetworkwithoneＧdimensionalfastfouＧ
riertransform(FFT)branchforextractedfrequencyfeatures．Andthenapplythechannelattentionmechanismtofusethetwo
features．Ontheotherhand,inthesequencemodelingstage,amultiＧscaleoneＧdimensionalconvolutionmoduleisproposedtoreＧ

placethebidirectionallongshortＧtermmemory(BiLSTM)accordingtothecharacteristicsofthelanguageＧindependentscene．FiＧ
nally,acompletemodelisbuiltbycombiningtheexistingTPSrectificationmoduleandCTCdecoder．ThetransferlearningmeＧ
thodisadoptedinthetrainingprocess．PreＧtrainingisperformedonthelargeEnglishdatasetsfirst,andthenfineＧtuningisperＧ
formedonthetargetdatasets．ExperimentalresultsontwofewＧshotlanguageＧindependentdatasetscompiledinthepapershow
thatthemethodissuperiortotheexistingmethodsintermsofaccuracy,whichverifiesthatithashighrobustnessandgeneralizaＧ
tionabilityinthisscenario．Moreover,themethodusingthefeatureextractionmoduledescribedinthepaperisbetterthanthe
baselineonthefivebenchmarkdatasetsoflanguageＧdependentscene(nofineＧtuning),whichverifiestheeffectivenessandversatiＧ
lityofthedualＧstreamfeaturefusionnetworkproposedinthepaper．
Keywords　Deeplearning,Scenetextrecognition,DualＧstreamnetwork,Frequencydomainbranch,FewＧshot
　

１　引言

随着信息技术的发展,场景文本识别(SceneTextRecogＧ
nition,STR)已成为实现自动化和智能化的重要技术之一.

STR通常被认为是光学字符识别(OpticalCharacterRecogniＧ
tion,OCR)的一种特殊形式,也被称为基于相机的 OCR[１].
它的主要任务是将自然场景图片中的文本提取出来并转化成

字符形式,而识别场景文本有助于场景理解,对工业自动化、
自动驾驶、图片检索、票据识别等领域有着重要的研究意义.
然而STR在不受约束的环境中会遇到诸多的难题,例如字体

多样性、多尺度、光照干扰、复杂背景、图像模糊等,因此对算

法的鲁棒性和泛化能力提出了更高的要求.
传统文本识别方法[２]依赖于手工制作的特征,以及随机

森林和支持向量机等机器学习技术,这类传统方法通常只
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适用于背景清晰、布局简单的文档类文本识别,难以处理字体

和背景复杂的情况,因此鲁棒性和泛化能力都较差.

而基于深度学习的场景文本识别方法在复杂场景下的准

确率上限高于传统的方法.得益于 MJ[３]和ST[４]等大规模英

文合成数据集以及 CNN(ConvolutionalNeuralNetwork),

LSTM(LongShortＧTerm Memory),Transformer[５]等基础网

络架构的提出,对于复杂场景下的文本识别已经取得了巨大

进展.基于深度学习的模型整体上都遵循编码器Ｇ解码器架

构,根据解码方式的不同,大体上可以分为基于 CTC解码器

和基于注意力解码器的两种方法.例如Shi等[６]创新性地提

出了一种基于CNN和CTC解码器的CRNN网络,可以进行

端到端的训练,并且可以支持变长的文本,但是 CRNN 较为

简单的编码器网络结构使其在面对复杂的场景时存在鲁棒性

差的问题.

为了提高文本识别的鲁棒性,后来提出的 RARE[７]网络

首次在该领域引入空间变换网络STN进行图片矫正,同时使

用基于注意力机制的解码器进行特征向量到字符的解码工

作.该方法提高了对倾斜文本的识别鲁棒性,同时基于注意

力的解码器相比CTC解码器,在大规模语言相关的场景下可

以更好地利用上下文依赖性,从而实现更高的准确率.然而

该类方法只能提高倾斜文本的鲁棒性,对于字体多样性、模
糊、复杂背景的识别仍然面临困难;而且在小样本语言无关场

景下,上下文依赖的解码器也会产生过拟合以及泛化能力不

足的问题.虽然 Yue等[８]也考虑到了该问题并且提出了 RoＧ
bustScanner模型,该模型在解码时融合特殊的位置编码信息

降低了长距离的上下文依赖,提高了语言无关场景下的准确

率,但他们未考虑小样本情况下泛化能力差的问题.

对于小样本语言无关场景下存在的上述问题,文中提出

了基于空间域和频率域特征融合网络作为核心编码器,相比

现有的STR研究,它通过引入额外的频率域信息提高了模型

的鲁棒性和泛化能力.此外,针对语言无关场景的特点,提出

了多尺度一维卷积模块用来代替双向长短期记忆网络,可以

更好地避免上下文依赖导致的过拟合问题.然后结合现有的

TPS矫正模块[９]和CTC解码器搭建完整模型.对比实验和

消融实验表明,在小样本语言无关场景下,本文提出的模型取

得了最好的准确率,而且具有更高的鲁棒性;同时为了验证本

文提出的特征提取方法的通用性,还在基准数据集上做了对

比实验,相比基线方法,在非弯曲的规则数据集上有较大的准

确率提升,验证了本文方法具有一定的通用性.

本文的主要贡献如下:
(１)首次关注了场景文本识别领域中的小样本语言无关

场景,并且标注和生成了两个小样本语言无关数据集,弥补了

这方面研究的空白.
(２)提出了基于空间域和频率域特征融合的特征提取模

块,可以提取更加丰富的视觉特征信息,提高了模型的整体鲁

棒性和泛化能力.
(３)为了更好地适应语言无关场景任务,提出一种只关注

相邻局部信息的多尺度一维卷积神经网络,用来代替经典双

向长短期记忆网络进行序列建模.

本文第２章回顾了相关工作;第３章介绍了本文提出的

方法;第４章介绍了数据集和实验流程;第５章分析了实验结

果;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　基于CTC解码器

随着基于深度学习的识别方法成为主流,许多经典的

STR模型被提出.例如,Shi等[６]在２０１７年提出了经典３阶

段的卷积循环神经网络模型CRNN.该网络先使用深度卷积

网络进行特征提取,得到特征序列,然后堆叠多个双向长短期

记忆网络(BidirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)
进行序列建模,并将CTC解码器连接在BiLSTM 网络的最后

一层来实现端到端的文本识别.CRNN 大大提高了识别性

能,是深度学习应用在场景文本识别领域的经典开山之作.
为了进一步提高CTC解码器的准确率,Hu等[１０]提出了使用

图卷积网络指导CTC训练的 GTC模型,其中CTC模型从一

个更强大的注意引导中学习更好的对齐和特征表征;通过引

导训练的协同训练,CTC模型在保持快速推理速度的同时,
对规则和不规则场景文本实现了鲁棒和准确的预测.

２．２　基于注意力解码器

为了改进对倾斜角度图片的识别效果,后来的研究者提

出了 RARE[７]和 ASTER[１１]等网络,他们将空间变换网络

STN和薄板样条插值TPS引入模型中,将其变为更具鲁棒性

的４阶段场景文本识别框架.空间变换网络可准确地识别透

视变换过的文字以及弯曲的文字,可以将输入图片中的文字

矫正成水平形状,从而达到了更好的识别效果.同时为了提

高模型的解码能力,使用了基于注意力机制的编码器解码器

架构来代替经典的CTC解码器,但是基于注意力解码器的方

法通常训练时间更长.Li等提出的SAR[１２]在上述模型的基

础上,考虑到现有的方法解码时只能根据一维信息进行预测,
引入了二维注意力的解码器,并且达到了很高的识别准确率,
但缺点是速度会变慢.

近年来,随着 Transformer在视觉领域的快速发展,基于

Transformer的各种方法也被提出.ViTSTR[１３]直接将视觉

Transformer(ViT)引入文本识别领域,它将图片分块后添加

位置编码,送入 Transformer编码器和解码器中,直接得到字

符序列,思想简单却有效.近两年来,为了进一步解决图片模

糊、遮挡等问题,场景文本识别的热点方向转向引入语言模型

进行联合训练,例如SEED[１４],PARSeq[１５]等,这些方法虽然

在大规模英文数据集上展现出了巨大的优势,但是还不能证

明其对非英语的数据集的有效性,而且这种方法相当于使用

了语言模型进行结果矫正,难以应用在语言无关的场景.此

外,目前SVTR[１６]算法是纯视觉模型里综合性能最优的,它
并非使用卷积或者 ViT 网络,而是提出了一种包含混合Ｇ合

并Ｇ组合等操作、可以提取丰富多粒度的特征成分的新型网络

结构,在精度和速度方面都取得了很好的综合性能.

３　算法框架

本章将详细介绍本文提出的方法,首先从整体上介绍模

型的结构,然后对每个阶段的模块进行描述.
模型整体遵循Baek等[９]总结的４阶段场景文本识别框

架,即图片矫正、特征提取、序列建模和序列预测.本文提出

的整体方法如图１所示,橙色模块(１)和(４)代表使用现有的

模块,二者中间的模块是本文新提出的.其中,输入的图片首

先经过 TPS矫正模块得到归一化的图片,该模块会将倾斜、
弯曲的图片进行适当的矫正,有利于后续的识别.接下来将
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矫正后的图片输入本文提出的融合空间域和频率域的神经网

络中进行特征提取,其主要分为两个分支:以 ResNet[１７]为基

础的空间域分支和经过纵向一维 FFT之后再进行卷积的频

率域分支,然后将二者提取的特征使用通道注意力机制进行

融合后输出,改变形状后得到特征序列.在序列建模阶段,采
用提出的多尺度一维卷积模块进行序列建模,提高了相邻特

征的交互能力.最后使用经典的 CTC解码器[６]对特征序列

进行序列解码,得到预测的最终结果.

图１　场景文本识别模型整体架构图(电子版为彩图)

Fig．１　Architectureofscenetextrecognitionmodel

３．１　图片矫正阶段

文本识别模块总是希望输入的图片尽可能是规则的文字

行,因此这需要在识别之前做一个特殊的空间变换去矫正图

片.在图片矫正阶段,本文直接采用了 ASTER网络中[１１]成

熟的 TPS空间变换网络,TPS通过学习一组参数,可以将倾

斜、透视和弯曲文字图像转换为比较水平的形式.
具体来说,TPS使用平滑样条线在基准点集合之间进行

插值,识别上下包络点处的几个基准点,然后将字符区域归一

化为预定义的矩形,如图２所示.此前的许多研究[９]都证明

了其对倾斜、弯曲文本识别的有效性.

图２　TPS图片矫正

Fig．２　ImagerectificationbyTPS

３．２　特征提取阶段

现有的网络通常采用深度卷积神经网络进行特征提取,
将输入的图片变为若干特征序列后预测字符.然而不少研究

表明[１８],虽然卷积算子在学习高频细节方面有很好的能力,
但是往往忽略了低频信息导致模型的泛化能力变差,这是因

为卷积更加擅长从边缘捕获高频信息特征.在场景文本识别

领域中的图片具有复杂性,而普通的 CNN 网络只能从单一

空间域提取图像特征,从而限制了网络的整体性能.
受到Li等[１９]引入频率域信息用于提高人脸伪造检测能

力,以及 Mao等[２０]引入频率域信息可以实现更好的图像去

模糊效果的启发,本文结合场景文本识别的特点,提出了融合

空间域和频率域特征的双流骨干网络.上述两种方法都是对

图片整体使用二维的FFT进行变换后提取整体特征,然而对

于场景文本识别而言,文本行的方向性决定了无法直接套用

这种方法.如果使用了横向 FFT 会对图片的每一行计算频

谱图,相当于对横向的信息进行了某种混淆,这导致横向排布

的文字无法区分每个字符.而如果采用纵向一维 FFT,则每

个字符都有对应的频谱图,不会导致字符的混淆,其效果如

图１中浅绿色图片所示.
频谱图来源于离散傅里叶变换 DFT在图片领域的应用,

它的一维形式可以表示为:

X[k]＝ ∑
N－１

j＝０
x[j]e

－i２πNkj (１)

其中,X[k]表示频率为ωk＝２πk/N 的频谱,i是虚数单位,x
是N 个复数的序列.经过 DFT之后,任何频率的频谱都有

全局信息.快速傅里叶变换FFT算法降低了复杂度,并更有

效地计算了 DFT.在目前常用的深度学习框架中,可以直接

调用FFT相关函数.

３．２．１　空间域和频率域特征提取

结合上述FFT的思想,本文设计的特征提取骨干网络详

细结构如图１的第(２)部分所示.该骨干网络有两个分支,分
别采用了 ResNet作为空间域特征提取分支,同时使用纵向

FFT变换之后拼接 CNN 作为频率域特征提取分支,最后将

二者提取的特征使用通道注意力机制融合后输出.
其中空间域采用的ResNet与原始版本略有不同,为了保

证将输入的图片高度降为１以及将宽度降为原来的１/４,需
要修改网络中池化(Pooling)层的步长大小,也就是把除了第

一个和最后一个池化层外的中间所有原始步长为２×２的池

化层都改为２×１.这样修改之后中间的网络只会缩小高度

而不会更改宽度,从而保证了得到足够长度的特征序列来预

测每个字符.后续实验会讨论该采用何种深度的 ResNet.
在频率域方面,将输入的图片经过纵向一维 FFT 之后,

将实部和虚部按通道维度进行合并得到频谱图,再经过卷积

神经网络进行特征提取,其表达式如下:

f＝FFT(x,Ｇ２) (２)

x′＝Conv(f→real􀱇f→imag) (３)
其中,x表示输入的图片,FFT()表示进行一维快速傅里叶变

换,第二个参数Ｇ２表示对倒数第二个维度即高度进行变换,
也就是纵向的FFT.→read和→imag分别表示取其中的实

部和虚部;⊕表示按照通道进行张量拼接;Conv表示卷积神

经网络,其中网络的结构配置如表１所列.

表１　频率域卷积神经网络结构

Table１　Architectureoffrequencydomainconvolutionnetwork

Name Configuration Output(CHW)

Sigmoid ３×３２×１００

Block１
k＝３,n＝３２,s＝２×２,p＝１

BatchNorm,ReLU
３２×１６×５０

Block２
k＝３,n＝１２８,s＝２×１,p＝１

BatchNorm,ReLU
１２８×８×５０

Block３
k＝３,n＝２５６,s＝２×１,p＝１

BatchNorm,ReLU
２５６×４×５０

Block４
k＝３,n＝５１２,s＝２×１,p＝１

BatchNorm,ReLU
５１２×２×５０

MaxPool k＝２×２,s＝２×２ ５１２×１×２５

该网络主要包含:一个Sigmoid层将频谱图归一化;４个

包含批次归一化和 ReLU激活函数的卷积层,进行特征提取;

一个最大池化层将输出匹配到指定大小.其中k表示核大

小,n表示输出维度,s表示步长,p表示填充大小,BatchNorm
是批次归一化,ReLU 是非线性激活函数.该网络可以提取

经过FFT变换之后的频域图的特征,输出维度大小与空间域

相同.

３．２．２　基于通道注意力机制的特征融合

对于上述两个特征提取网络所得到的特征,需要进行
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特征融合.一般特征融合可以采用直接拼接、直接相加、加权

相加等方法,然而这些方法都具有一定的局限性,直接拼接或

相加无法衡量每种特征的重要性,而加权相加则需要手动设

置融合系数.为了实现更好的特征融合效果,本文结合 SE
注意力机制[２１]提出了基于通道注意力机制的特征融合网络,
如图３所示.

图３　基于通道注意力机制的特征融合网络

Fig．３　Featurefusionnetworkbasedonchannelattention

mechanism

其工作流程为:将空间域和频率域的特征先按照通道维

度进行拼接,然后使用全局平均池化得到１×１×２C 的向量,

其中２C是通道维度,即大小为２倍的输入通道数;使用１×１
卷积核对通道维度降维到２C/T 后,再升维恢复原来的维度

２C,经过Sigmoid函数归一化得到通道注意力权重;将该权重

平铺(Tile)回原来大小后与拼接的向量逐位相乘,将结果与

拼接的向量相加形成残差连接,经过 Dropout后,使用１×１
卷积降维得到最后的特征融合向量.其中压缩比T 取SE原

论文中的最优值１６.

３．３　序列建模阶段

对于序列建模阶段,传统的 LSTM 结构擅长建立字符之

间的全局联系,目的是利用字符之间的语义关系实现单词预

判.但是对于没有语义关系的语言无关场景,字符出现的概

率是独立的,LSTM 反而会因为建立了多余的依赖关系而导

致错误的预测.
为此本文提出了多尺度一维卷积(MultiＧScaleoneＧDiＧ

mensional,MS１D)模块,对骨干网络提取的特征进行序列建

模,其内部细节如图４所示.

图４　多尺度一维卷积序列建模模块

Fig．４　SequencemodelingmoduleusingmultiＧscale１D

convolution

其中,BN表示批归一化,ReLU 表示线性整流函数.对

于输入维度是n×d 的序列S,分别使用核大小为１,３,５,７的

一维卷积来提取多尺度的特征,这样可以使得每个特征序列

Si可以与周围Si－３－Si＋３个共６个序列进行交互.同时为了

保证序列S的长度不变,分别使用了大小为０,１,２,３的边缘

填充.值得注意的是,为了保证大卷积核边缘节点不损失

信息,卷积的填充模式采用了重复填充(Replicate),即重复边

缘的元素,而不是默认的零填充(Zero).
更具体地,算法１描述了多尺度一维卷积序列建模算法

的核心流程,其中输入为:特征图S,输入维度i,隐藏维度h.
输出为:经过相邻交互建模之后的新特征图Se.使用该算法

之后,新的序列完成了与最多６个相邻序列的交互,而且避免

了全局的交互,更加适合字符出现概率独立的语言无关场景.
算法１　多尺度一维卷积序列建模算法

输入:特征图S,输入维度i,隐藏维度h
输出:输出特征图Se

１．声明４个不同尺度特征图C１,C３,C５,C７

２．声明临时变量和最终输出变量 H,Se

３．forkin{１,３,５,７}:

４．　对S进行一维卷积得到Ck//其中核大小为k,输入通道数为i,输

出通道数为h

５．　对Ck进行批量归一化

６．endfor

７．按通道维度合并C１,C３,C５,C７特征图得到 H

８．对 H进行 ReLU激活

９．对 H进行一维卷积得到Se//其中核大小为１,输入通道数为４×h,

输出通道数为i

１０．对Se进行 ReLU激活

１１．returnSe

３．４　序列解码阶段

对于解码阶段,本文采用了经典的 CTC解码器[６],而不

是基于注意力的序列解码器 Att[１１].因为在一些综述[１]以及

实际测试中发现:Att有注意力漂移的缺点并且不适用于语

言无关的场景,而且在小样本数据集下,Att又是训练困难和

泛化能力较差的.这是因为这种解码器默认每个字符都是上

下文相关的,其严重依赖上一个字符的解码.因此考虑到小

样本语言无关场景的因素,本文采用了之前的序列识别研究

中经典的CTC作为解码模块.CTC解码器是一个特殊的损

失函数,其条件概率的公式可以描述如下:
输入特征用y＝(y１,y２,􀆺,yK)表示,其 K 为序列长度.

y的每个元素都是字符集L 上的概率分布.具体来说,L 表

示一个字符集合包括所有有效字符和一个表示无效输出的额

外空白符号.CTC路径π是一个长度为K 的序列,它包括有

效字符和空白字符.定义了一个特殊映射函数G 来删除路

径π中重复的字符和空白符号,得到真实标签l.然后,将映

射到l的所有路径的概率相加,计算条件概率.

p(π|y)＝∏
K

k＝１
yk

πk
(４)

p(l|y)＝ ∑
π:G(π)＝l

　p(π|y) (５)

其中,p(π|y)表示每条路径π对输入特征y 下的条件概率,

yk
πk

表示在序列k处有标签πk 的概率.对所有满足G(π)＝l
的路径π,将其所有的条件概率相加,就可以得到在网络输出

的y下得到标签l的条件概率p(π|y).CTC损失函数就是

最大化条件概率p(π|y).

４　实验设置

４．１　实验数据集

４．１．１　提出的小样本语言无关数据集

EMeterSTR:为了弥补小样本语言无关场景文本识别方

面的空 白,结 合 网 上 公 开 的 脱 敏 之 后 的 电 表 图 片,使 用
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PPOCRLabel工具标注之后,将读数和设备编号等关键识别

区域裁剪下来,得到了５９３张可以用于场景文本识别任务的

图片,命名为 EMeterSTR,含义是电表场景文本识别.另外

还划 分 了 ２００ 张 作 为 测 试 集,数 据 集 的 字 典 只 包 含

“０１２３４５６７８９．ＧA”这１３个字符.其中部分样例图如图５(a)
所示.

(a) (b)

图５　EMeterSTR和 RandGen１２００数据集部分样例图

Fig．５　PartialsamplesofEMeterSTRandRandGen１２００

datasets

RandGen１２００:由于EMeterSTR中只包含１３个字符,为
了进一步验证模型在更多字符集下的能力,使用开源的 Text
RecognitionDataGenerator工具,亦即 Python中的trdg包,
生成了１２００张包含数字和大写字母共３６字符的图片,其中

２００张作为测试集.为了模拟在真实场景下的复杂文本识

别,添加了随机的弯曲、高斯模糊、倾斜、不同字体等变换,其
部分样本如图５(b)所示.

４．１．２　基准数据集

ICDAR２０１３(IC１３)[２２]:从５６１张图像中裁剪、删除具有

非字母数字字符的单词后,包含８５７张图片.

IIIT５K[２３]:来自于谷歌地图街景图像,包含５０００张文本

实例图像,其中３０００张用于评估.

SVT[２４]:也是来自于街景的图片,但是具有更严重的噪

声、模糊、低分辨率,裁剪后有６４７张图片用于评估.

ICDAR２０１５(IC１５)[２５]:这是谷歌眼镜在没有保证图像质

量的情况下拍摄的,而且包含完全文本.IC１５数据集裁剪和

过滤一些几何扭曲严重的图像后包含１８１１张图片.

CUTE８０[２６]:该数据集包含来自于８０张高分辨图片裁剪

得到的２８８张实例图,它更加关注弯曲文本,同时图片拥有复

杂的背景以及透视失真等情况.

４．１．３　大规模人工合成数据集

MJ[３]:这是场景文本识别常用的大型训练集,包含了人

工合成的约９００万张复杂场景图片,同时它是语言相关的,文
本内容来自９万个单词.

ST[４]:同样是常用的大型合成复杂场景文本检测数据

集,裁剪之后可用于场景文本识别的约有６００万张图像.

４．１．４　数据集的分析说明

其中提出的小样本语言无关数据集用来验证本文提出的

整体模型的有效性,而基准数据集则是为了进一步验证所提

模型在语言相关场景下是否也具有通用性.大规模合成在小

样本语言无关实验中因为存在数据分布和字典数量等不一致

情况,只作为预训练集,而在基准数据集上则作为训练集.

４．２　评价指标

为了更好地评价模型性能,实验中主要是使用了文本识

别领域常用的１ＧNED和 ACC.

１ＧNED:NED即归一化编辑距离(NormalizedEditDisＧ
tance,NED)[２７],常 用 于 比 赛 等 高 精 度 文 本 识 别 场 景 中.

NED越接近０表示两个字符串越相似,识别准确率越高,因
此１ＧNED也可以被看作字符级的准确率.１ＧNED的公式为:

１ＧNED＝１－１
N ∑

N

i＝１

D(si,s
∧

i)

max(li,l
∧

i)
(６)

其中,N 为文本行的样本数量,D 代表莱文斯坦(LevenshＧ
tein)距离,是一种常用的编辑距离.si 和s

∧

i 分别表示真实标

签和预测的文本,而li 和l
∧

i 是它们的文本长度,max函数表

示取最大值.

ACC:即准确率,如果预测字符串和标签字符串完全相

同,则可以视为准确.因此 ACC的定义是测试时完全识别正

确的图片数量C除以被测的图片总数量A,如式(７)所示:

ACC＝C
A

(７)

４．３　实验环境与训练方法

实验环境如下,电脑CPU是AMD５９５０X,内存６４GB,显
卡是 AMD MI１００３２GB;编程语言为Python３,使用 PaddleＧ
Paddle深度学习框架搭建模型.评估方法采用场景文本识别

领域通用的训练期间多次评估取最优值的方法.默认输入图

片宽高为１００×３２.

对于小样本语言无关数据集的实验方法:由于样本太少

导致模型无法收敛,必须采用迁移学习的方法进行训练.具

体地,先在 MJ和ST两个大规模合成的英文数据集上训练到

收敛,再将输出层改为目标数据集的字典对应大小,然后进行

微调.微调时在目标数据集上训练若干个批次(在 EMeterＧ
STR数据集上为２００,RandGen１２００为６０),批次大小设置为

１８,采用 Adadelta自适应学习率优化器,优化器的参数rho＝
０．９５,clip_norm＝５．０.训练１００step后每隔３２step计算一

次测试集的 NED,选取最优值作为结果.由于数据较小,训
练默认使用了几种常用的数据增强方法,包括随机裁剪、颜色

反转、高斯模糊、颜色抖动,所有数据增强的概率都设置为

０．４.为了排除随机误差,重复上述过程３次(预训练过程不

重复),取中位数作为最终结果,以１ＧNED作为主要指标.

对于基准数据集的实验方法:采用与之前的研究(如

BEAK[９],ASTER[１１]等)类似的方法,即在 MJ和 ST 两个大

规模合成的英文数据集上训练,每间隔一段时间后在基准数

据集上评估,直到结果收敛.训练批次大小设置为１００,采用

Adadelta自适应学习率优化器,优化器的参数rho＝０．９５,

clip_norm＝５．０.训练６００step后每隔６００step计算一次测

试集的ACC,当ACC连续５次不再上升后停止训练,取最优

值作为结果.

５　实验结果和分析

５．１　参数设置和网络结构实验

５．１．１　参数设置

在特征融合部分,随机失活层(Dropout)的不同值会对
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结果有一定的影响.为了进一步探究其对结果的影响以及设

置最佳的随机失活值,首先进行了不同的 Dropout概率对特

征融合影响的实验.实验模型基于第３章提出的架构,使用

ResNet１８作为空间域特征网络,使用第４章对小样本数据集

的评估方法,在 EMeterSTR 和 RandGen１２００数据集上评估

Dropout概率对字符级准确率(１ＧNED)的影响.

结果如图６所示.可以看出,使用 Dropout对特征融合

整体上是有益的,在特征融合的过程中提高了不同特征之间

的联合适应性,使得模型可以更好地融合空间域和频率域提

取的特征,增强了泛化能力;但是dropout也不能太大,否则

会导致训练难度增大,以及特征损失过多.综合上述实验结

果,在后续实验中特征融合模块的 Dropout设置为０．２.

图６　不同的 Dropout概率对特征融合的影响

Fig．６　Effectsofdifferentdropoutrateonfeaturefusion

５．１．２　空间域网络结构选择

对于特征提取网络的空间域的卷积网络,不同深度的

ResNet网络的效果是不一样的.为了探究在小样本语言无

关场景下不同的 ResNet效果,基于第３章提出的模型框架,

使用了 １８,３４和 ５０这 ３种不同深度的网络,分别命名为

ReFT１８,ReFT３４,ReFT５０.通过第４章介绍的实验步骤,评
估其在两个小样本数据集上的效果.

实验结果如表２所列,可以看到,随着深度的增加,模型

的１ＧNED 和ACC 都有提升,但是 ReFT３４和 ReFT５０的性

能接近.为了平衡速度和精度,后续研究采用 ReFT３４作为

基础.而且还注意到,为达到近似的单词级准确率(ACC),

RandGen１２００数据集需要更高的字符级准确率(１ＧNED),这
主要是因为 RandGen１２００数据集的字符平均长度更长,平均

长了约２个字符.

表２　不同深度 ResNet对模型的影响

Table２　EffectsofResNetatdifferentdepthsonmodels

Name
EMeterSTR

１ＧNED ACC
RandGen１２００

１ＧNED ACC
ReFT１８ ９８．５６ ９０．５ ９９．１８ ９３．０
ReFT３４ ９９．０８ ９３．５ ９９．７５ ９７．０
ReFT５０ ９９．１２ ９４．０ ９９．７８ ９７．５

５．２　小样本语言无关数据集的对比实验

为了验证本文的核心论点,即提出的模型对小样本语言

无关场景下提高鲁棒性和泛化能力的有效性,将第３章提出

算法与基于深度学习的场景文本识别算法进行对比分析,同
时进行了消融实验分析.表３列出了本文方法与其他５种常

见方法的对比结果.从表中的结果可知,本文提出的方法远

优于上述几种常用的方法,其中次优的SVTR[１６]是２０２２年

的最优场景文本识别方法之一,而本文方法在EMeterSTR和

RandGen１２００这两个小样本语言无关数据集上的 ACC 比

SVTR分别高出了９．４％和４．３％.这是因为现有的算法是

针对大规模的合成数据集设计的,而且主要关注的是语言相

关的场景,造成模型在样本较少的情况下,即使使用了迁移学

习的方法,但仍面临特征提取能力差、泛化能力弱的问题.而

本文通过引入频率域信息构建了双流网络,加强了特征提取

能力,同时设计了多尺度的一维卷积模块来避免长距离语义

干扰,因此在小样本语言无关数据集下也具有很强的泛化能

力和较高的鲁棒性.

表３　６种算法在小样本语言无关数据集上的对比

Table３　Comparisonof６algorithmsonfewＧshotlanguageＧ
independentdatasets

名称
EMeterSTR

１ＧNED ACC
RandGen１２００

１ＧNED ACC
CRNNＧRes３４[１４] ９６．４８ ７５．５ ９９．１２ ９２．０

ASTER[８] ９５．５８ ７３．５ ９９．０１ ９１．０
RobustSc[２６] ９７．１３ ８１．５ ９９．２６ ９２．５

ViTSTRＧtiny[１０] ９６．７１ ７９．５ ９８．７４ ８９．５
SVTRＧbase[１３] ９７．６３ ８５．５ ９９．３２ ９３．０

ReFT３４ ９９．０８ ９３．５ ９９．７５ ９７．０
　　　　注:加粗表示最优;下划线表示次优.

此外,实验结果还表明,迁移学习中的目标数据集与源数

据集的差异对结果也会有较大的影响:EMeterSTR数据集的

字符是真实的电表读数、编号等难以合成的字符,在预训练数

据集 MJ和ST中没有这种字符,因此许多算法在该数据集上

效果较差;而另一个目标数据集 RandGen１２００是使用Python
trdg包随机生成的,因此所有算法都取得了较高的准确率.

表４列出了在EMeterSTR和 RandGen１２００数据集上的

部分识别结果,其中斜体文字表示全部正确,则其余表示出现

错误.可以发现本文提出的方法在高光、部分遮挡、严重模糊

等情况下仍具有很高的鲁棒性.但是当同一列包含两个字符

时,可能会出现无法命中最中间字符的情况(如第三行所示),
主要原因是本文方法是以一维信息为主,对于二维信息利用

较少,后续的改进方向可以向这方面考虑.而在该场景下,虽
然SVTRＧbase和 RobustSc的整体识别准确率不如本文方

法,但是在某些实例上取得了更好的结果(如第３和第６行).

表４　在语言无关数据集上的部分识别结果

Table４　PartialrecognitionresultsonlanguageＧindependentdatasets

５．３　消融实验

为验证本文提出的各个模块的有效性,需要对其进行消

融实验,并使用EMeterSTR数据集作评估,在实验过程中,依
次删除各个模块.当删除空间域或者频率域的网络时,直接

返回一个全零的张量;当删除特征融合模块时,使用向量拼接

后降维的方法代替;当删除多尺度一维卷积序列(MS１D)建
模时,用传统的BiLSTM 代替.

实验结果如表５所列,可以发现本文提出的基于空间域
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和频率域特征融合的网络结构整体上是有效的,也可以看出

各个部分的重要性不一样.其中空间域的 ResNet对结果的

影响最大,将其移除之后模型准确率相比完整模型下降了

２０．５％,这主要可能是本文设计的频率域特征提取网络层数

较少,特征提取能力仍有提升空间.而另外３个模块的重要

性比较接近,都一定程度上辅助提高了模型对小样本语言无

关场景下的文本识别准确率.

表５　消融实验结果

Table５　Ablationexperimentalresults

频率域 空间域 融合 MS１D １ＧNED ACC
× ９８．４２ ８９．５

× ９５．６１ ７３．０
× ９８．７４ ９１．５

× ９８．３４ ８９．０

５．４　基准数据集的对比实验

为了进一步验证本文提出的方法在非小样本语言无关的

基准数据集上的有效性和通用性,本文设计了如下实验:首先

将本文提出的模型整体使用第４章提出的基准测试方法进行

训练和评估,目的是验证整体模型的效果;其次选取了一个四

阶段的方法 ASTER[１１]作为基线方法(baseline),仅使用本文

提出的双流特征提取网络代替其中的特征提取网络并记为

ASTER(our),对比效果是否提升,目的是验证本文提出的双

流特征提取网络的有效性和通用性.所选的对比的方法都是

不包含语言模型的纯视觉模型,而且除了 CRNN 之外,选择

的都 是 近 年 来 提 出 的 方 法,ASTER[１１],RobustSc[８],ABIＧ

Net[２８],SVTR[１６]分别是２０１９－２０２２本年度内综合性能最好

的方法,而且都是基于注意力解码器的,因此更加适用于的语

言相关场景.

实验结果如表６所列,可以看到,使用本文提出的模型

ReFT３４在基准数据集上的 ACC指标优于经典的 CRNN,但
是劣于近几年提出的新方法.这是因为本文提出的模型主要

是为语言无关场景设计的,专门设计了 MS１D模块代替 BiLＧ
STM,这导致了其会忽略语言相关场景中文本的字符依赖关

系,因此不适用于语言相关的场景是可以预见的.

表６　在基准数据集上的 ACC指标对比结果

Table６　ComparisonresultsofACConbenchmarkdatasets

Models
IC１３
８５７

IIIT５K
３０００

SVT
６４７

RegularText

IC１５
１８１１

CUTE８０
２８８

IrregularText
CRNN[６] ９１．１ ８２．９ ８１．６ ６９．４ ６５．５

RobustSc[８] ９４．８ ９５．３ ８８．１ ７７．１ ９０．３

ABINetＧvision[２８] ９５．３ ９４．９ ８９．３ ８３．２ ８６．５
AoA[２９] ９５．０ ８８．４ ８９．７ ７９．１ ７５．３

SVTRＧbase[１６] ９７．１ ９６．０ ９１．５ ８５．２ ９１．７
ReFT３４(our) ９１．６ ９１．１ ８６．７ ７２．２ ７８．５

ASTER(baseline)[１１] ９１．８ ９３．４ ８９．５ ７６．１ ７９．５
ASTER(our) ９６．０ ９４．９ ９２．６ ７９．２ ８２．６

改进的 ASTER(our)使用了注意力解码器,因此可以更

好地验证本文提出的双流特征提取网络的有效性和通用性,

相比基线方法,其在各个数据集上 ACC都得到了一定的提

升,其中在IC１３数据集上提升幅度最大,提升了４．２个百分

点.改进后的 ASTER相比最先进的方法的SVTR在水平文

本为主的数据集SVT,IC１３,IIIT５K 上取得了具有竞争力的

结果,这说明本文提出的双流特征提取网络不仅适用于小样

本语言无关数据集,而且在语言相关场景下也具有通用性.
但是也可以看到,在 CUTE８０和IC１５这两个含弯曲文本的

数据集上,所提方法与最先进的方法相比差距较大.这主要

是本文特征提取的过程主要是一维的,不能很好地关注二维

信息,对于排列不整齐的文本识别,准确率还有提升空间.
结束语　为了进一步提高模型在小样本语言无关场景下

文本识别的准确率,文中提出了一种基于双流网络和多尺度

一维卷积的新模型.其中双流网络分别提取空间域和频率域

两种信息后使用通道注意力机制进行特征融合,提高了模型

的泛化能力;而多尺度一维卷积作为序列建模的模块,代替了

经典的LSTM 顺序建模,使其更适合语言无关的场景.对比

实验和消融实验结果表明,本文提出的模型在小样本语言无

关的场景下远远优于现有的方法,具有较高的鲁棒性和泛化

能力.即使在大规模语言相关场景下,双流特征提取也可以

加强现有模型的特征提取能力,取得了具有竞争力的结果.
在下一步的工作中,有两个改进方向:一是在频率域使用更深

的网络实现更好的性能,但也要平衡速度和精度;二是本文提

出的方法整体上是一维的,对弯曲文本图片的识别能力存在

不足,后续可以研究是否能够实现二维的双流网络而不会导

致水平方向的字符发生混淆.
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