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摘  要 

识别不规则场景文本是光学字符识别（OCR）问题中较为困难的子问题，该

问题对学术界所提出的字符识别算法非常具有挑战性。目前，工业上实际应用的

算法分为三类：将不规则场景文本通过薄板样条函数插值（thin plate splines）成规

则场景文本后，再进行识别，即由 2D 布局转成 1D 布局；提取 2D 图像特征，通

过卷积神经网络和带有循环注意力机制神经网络，降维成 1D 特征序列，再进行识

别；将 2D 图像转换为 1D 特征序列，然后通过从自然语言处理领域借鉴过来的联

结主义时间分类器（connectionist temporal classification）算法，进行识别。尽管上

述方法取得了较好的表现，但是准确率和鲁棒性仍然受限于 2D 到 1D 转换过程中

空间信息的丢失。本文将 2D 布局的不规则场景文本通过 2D 注意力机制，直接预

测字符序列。 
本文提出将不规则场景文本识别分为 2D 特征提取模块、关系注意力模块和并

行注意力模块，共计三个模块。其中，对于 2D 特征提取模块，本文将在现有文本

图像 2D 特征提取算法的基础上，进行算法改进，在获取上下文语义信息的同时，

保留 2D 空间信息，避免了 2D 到 1D 转换过程中，空间信息的丢失，该部分作为

网络的编码器；关系注意力模块用于将 2D 特征提取器所输出的特征图，进行更进

一步的上下文信息提取，获取更高维的语义信息。并行注意力模块用于将关系注

意力模块的输出，进行注意力加权，并将加权后的特征图送入后续的同步解码器，

预测所有的字符序列，上述模块是并行计算结构，将会提高算法的效率和准确率。 
本文将针对提出的不规则场景文本识别算法，在公开数据集和本文提出的多

行车牌文本识别数据上进行扩展实验，同时进行可视化分析和必要性讨论。实验

证明，本文提出的算法在规则和不规则文本识别问题上是高效的。在速度上，比

之前所提出的文本识别算法快 2.1 倍；在精度上，针对不规则场景文本数据集，准

确率超出之前所提出的算法高达 7.3%。 
 

关键词：场景文本识别；并行计算；注意力机制 
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Abstract 

Irregular scene text, a difficult subproblem of Optical Character Recognition(OCR), 
which has complex layout in 2D space, is challenging to most previous scene text 
recognizers. Recently, all methods in academia and industry will be splited into three 
categories. Some irregular scene text recognizers rectify the irregular text to regular text 
image with approximate 1D layout via thin plate splines(TPS). Some transform the 2D 
image feature map to 1D feature sequence, and others cite the notion of connectionist 
temporal classification(CTC), which is from natural language processing. Though these 
methods have achieved good performance, the robustness and accuracy are still limited 
due to the loss of spatial information in the process of 2D to 1D transformation. In this 
paper, we will predict characters of 2D layout irregular scene text directly via 2D 
attention mechanism.   

In this paper, we propose three modules to recnogize irregular scene text, which are 
2D feature extraction module, relation attention module and parallel attention module, 
respetively. Different from all of previous, we propose a framework which transforms 
the irregular text with 2D layout to character sequence directly via 2D attentional 
scheme.To address the problem of irregular scene text recognizing. In this paper, three 
moduls are proposed to deal with the information loss due to the process of 2D to 1D 
transformation. First, 2D feature extraction module is proposed. This module is used to 
extract high-level feature of 2D image. And to avoid information loss, this module 
modifies the backbone of powerful residual network. Wath’s more, this paper utilizes a 
relation attention module to capture the dependencies of feature maps and a parallel 
attention module to weight the output of relation attention module, and parrallel 
attention module will give attentional weighted output to decoder, which will decode all 
characters in parallel. To sum up, parallel module will make our method more effective 
and efficient.   

Extensive experiments on several public benchmarks as well as our collected 
multi-line text dataset show that our approach is effective to recognize regular and 
irregular scene text and outperforms previous methods both in accuracy and speed. In 
terms of speed, our proposed method is 2.1 times faster than other algorithms proposed 
by academia . As for accuracy, ours is 7.3% higher than others in terms of irregular 
scene text dataset. 
 
Keywords: irregular scene text recognition, parallel computing, attention scheme  
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第 1 章  绪  论 

1.1 课题背景及研究的目的和意义 

近几年，从图像中获取文本信息，尤其在自然场景下，已经引起学术界和工

业界的广泛关注，因为在大量场景下都有实际应用的需求。文本识别作为光学字

符识别（OCR）系统不可分割的一部分，对最终识别准确率和速度产生重要影响[1]- 

[9]。 
尽管之前提出了很多方法[3]-[16]，场景文字识别仍然是一个非常具有挑战性的

问题。识别场景文字不仅面临着复杂的背景和多变的字体字形变化。同时，在 2D
空间上不规则的布局也增加了识别难度。更进一步的是，前几年提出的大量识别

算法是用来识别近似 1D 空间布局的规则文本，这些算法没有能力去处理不规则的

文本图片，比如文本分布是弯曲或者多行文本情况，即文本是分布在 2D 图像空间。 
本文旨在基于 2D 注意力机制，设计一个高效率和高精度的不规则场景文本识

别算法。本文提出了 2D 关系注意力模块和并行注意力模块，以此提高框架的可用

性、鲁棒性和高效性。提出了一个新的包含多行文本的数据集，这是学术界第一

次提出并在多行文本上进行性能测试和比较的算法，以此验证本文提出算法的有

效性。 

1.2 国内外研究现状 

本文针对的问题是不规则场景文本布局识别任务。不同的文本图片特征有较

大差异，同时，复杂的背景干扰和不规则的字形、字体等也会对识别产生很大影

响。本文算法主要目标是识别不规则场景文本，算法主要创新点在于通过 2D 注意

力机制，直接预测字符序列，避免了之前算法中空间信息的丢失。 

1.2.1 普通场景文本识别 

最近几年，提出了大量的算法来识别自然场景中的文本，基于这些方法的特

征，可以大致分为三类：基于单个字符的识别方法，基于单词分类的识别方法，

基于文本序列的识别方法。早期的识别算法大量[6]-[12]都是基于单个字符识别，具

体方法是先检测和识别单个字符，然后把单个字符的识别结果聚合成字符序列，

即文本内容。在很多类似的方法中，字符的候选框是通过连通域或者滑窗算法[11] 

[12][16]生成的，然后再通过一些手动设置的特征，比如 HOG 算子[16]或者可学习的
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特征[8][10]，最后单个字符通过一些启发式算法聚合成字符序列，如图 1-1 所示，先

找到每个字符的位置并进行预测，最后再通过连通域聚合成字符序列。该算法面

临手动设置特征的局限性，复杂场景下表现较差，鲁棒性和有效性不足的缺点是

该类算法面临的问题。 

图 1-1基于单个字符的识别方法 

随着深度学习的发展，卷积神经网络[17]（CNN）和循环神经网络[18][19] (RNN)
相继提出，并取得了重大的发展。Jaderber[3][9]等人通过训练大规模的基于单词的

分类器来解决字符识别问题。基于 800M 计算机合成图片，训练了一个强有力的多

标签分类器，分类的标签为 90K 的单词表。如图 1-2 所示，一共是三个基于分类

器的算法，图 1-2-a 是对单词直接进行分类，这样后续会存在一个很大的全连接层，

效率不高且参数量巨大。图 1-2-b 是最后接 23 个字符分类的分类器，每个分类器

预测一个字符，综合 23 个分类器的结果可以得到最终预测字符序列。图 1-2-c 是

进行字符袋预测，原理是表达一个字符序列并不需要预测该字符序列的所有字符，

可以通过预测字符序列中的某些特征部分，通过该特征部分直接映射会原字符序

列，借鉴了哈希表的思想。然而该方法面临一个难以解决的问题，就是最终预测

字符类别局限于一个字典里面，如果出现不在字典中的文本，最终将会错误预测。

比如出现一个非英语单词或者是字母和数字的组合情况。 

图 1-2基于单词分类的识别方法[3][9] 
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后续又出现了通过序列到序列的识别算法[13][14][15]，Shi[14]等人用 CNN 和 RNN
提取图片特征，并将特征序列化，最后通过 CTC[20]来获取字符序列。 

图 1-3基于字符序列的识别方法[14] 

如图 1-3 所示，该类方法首先将场景文本图像输入到特征提取网络中，然后对

特征提取，将 2D 图像降维成 1D 特征序列。接下来将特征序列串行的输入循环神

经网络，获取上下文信息。最终又将包含着上下文信息的特征序列，通过 CTC 进

行“软对齐”，并计算损失函数，进行网络参数优化更新。该类方法面临着的问题

是不同位置的特征序列在预测时具有相同的权重。而实际情况是在预测后面的字

符序列时，需要对当前位置的特征序列给予较大的注意力，来自当前位置前面或

者后面的特征序列，并不应该给予同样的注意力。 
随着注意力机制[17][21]在自然语言处理领域的成功，有学者迁移了注意力机制

到场景文本识别领域，Lee[13]和 Shi[14]等人提出了用注意力机制生成序列信息，再

对序列信息进行逐步解码。如图 1-4 所示，将 2D 特征图降维 1D 成特征序列后，

输入特征循环注意力网络中，对每个位置都学习一个注意力参数，方便对提取的

当前位置的特征序列加权。该类方法可以很好的解决规则场景文本识别问题，然

而针对不规则场景文本识别问题，该类方法缺少鲁棒性和有效性，分析其本质原

因是在 2D 特征图转换成 1D 特征序列这个操作，导致空间信息不可避免的损失。

空间信息损失后，针对识别不规则场景文本的问题时，就很难用注意力机制给对

应位置较大的权值。后续的该类算法识别效果的提升，更多是依赖于前面编码网

络部分，出现的强有力特征提取器，而非整体算法设计上的改进。 
同时，从图 1-4 中可以明显看出循环注意力机制当前时刻的计算值，取决于上

一时刻的计算结果，这样的串行计算极其消耗运算资源，也降低了运算效率。由

于这样的网络结构无法并行运算，硬件的更新换代对该类算法运行速度的改进就

不明显。制约该类串行预测文本的算法速度的原因将在第二章予以公式推导和分

析，在第三章进行针对性改进。 
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图 1-4基于注意力机制的识别方法[14] 

1.2.2 不规则场景文本识别 

最近几年，不规则场景文本识别也吸引了很多注意力，成为研究的热点方向。

Shi[14]和 Luo[23]等人提出用联合的网络去识别不规则场景文本。首先，先用一个校

正网络校正不规则文本图像，得到规则文本图像，然后再用识别网络识别校正后

的图像。这类方法的校正网络主要是用基于空间转换网络[26]（STN），通过该网络

校正不规则场景文本，将不规则场景文本校正成规则场景文本。规则场景文本较

易识别，后续识别主要是通过基于序列的识别方法。空间转换网络主要由两部分

组成。其中一部分是位置回归网络（Localization Network），该网络主要是为了回

归出薄板样条插值函数所需要的原图控制点坐标。另一部分是网格生成器（Grid 
Generator），通过网格生成器将目标图中的各个像素坐标，通过矩阵变换，对应到

原图中的位置，再通过采样器对原图中的相应位置采样，得到校正后的图像。再

对校正后的图像进行后续识别，识别算法可以是基于循环注意力神经网络，也可

以是基于 CTC 损失函数的方法。该方法可以识别一些倾斜或者是弯曲程度不大的

不规则场景文本。如果是弯曲幅度较大的极其不规则场景文本，或者是多行场景
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文本，该类方法还是不能很好的解决。原因是薄板样条函数插值的能力有限，最

终采样出来的校正图像，会有不同程度的缺失或者是扭曲。为后续识别算法增加

了难度。 

 
图 1-5空间转换网络示意图[26] 

不同于上述方法，Liu[24]等人提出循环的校正单个字符。同时，一些通过 2D
透视变换识别不规则文本图像的算法[29][30]相继提出。为了识别任意方法的不规则

文本，Cheng 等人从四个方向获取特征信息，以此获取 2D 空间信息，改进了基于

序列的方法。后续又提出了基于 2D 注意力机制的识别算法，通过将注意力机制应

用到特征图上来识别不规则场景文本。Lyu[5]和 Liao[30]通过字符级别的标注，应用

像素级分割的方法识别不规则场景文本。如图 1-6 所示，图 1-6-a 展示的是序列到

序列方法的示意图，图 1-6-b 是利用分割网络对单个字符位置进行分割，分割之后

判定是否存在字符，然后对存在字符的位置预测字符类别，并通过简单的几何关

系判断字符序列顺序，得到最终的预测字符序列。该方法可以很好的解决不规则

空间文本识别问题，但是面临两个难以避免的问题。其中一个问题是，因为是基

于字符分割的方法，所以需要精确到字符级的标注，然而这样的数据集标注起来

非常耗时，成本较高。另一个问题是，采用的较大的分割网络，参数和计算量爆

炸式的增长，导致算法效率降低。 
同时，如图 1-6-b 所示，基于像素级分割这类算法需要对字符位置有明确的划

分，如果出现字符过于接近，就会导致分割时，不同字符连通域分不开，这样后

续的预测难度会极大增加。另外，该类算法还面临一个不可避免的问题，分割出

来的连通域是无序的，在聚合成字符序列这步后处理操作时，只是简单采用了从

左向右的 1D 空间位置顺序进行排序，这样针对 2D 布局分布的多行文本，该类方

法将会失效。 
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(a)                         (b) 

图 1-6 (a)基于序列到序列模型，(b)单个字符掩膜分割识别
[30]

 

1.2.3 研究现状总结分析 

如图 1-7 所示，近几年识别不规则场景文本的框架，第一分支是基于校正网络

和识别网络算法，第二分支是基于 2D 透视变换算法框架，第三分支是进行字符级

分割，并根据连通域聚合成字符序列。第四分支是通过对特征图应用 2D 注意力机

制进行编码，再通过循环神经网络进行依次解码。第四分支是本文提出的基于关

系注意力模块和并行注意力模块，直接同时并行预测所有字符，不需要循环神经

网络，保留了 2D 空间信息，也避免循环神经网络串行算法效率较低的问题。 

图 1-7近几年提出的不规则文本识别算法流程 
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1.3 本文主要研究内容 

本文主要在不规则场景文本识别问题上开展研究。设计一个端到端的并行识

别网络，无需复杂的后处理，也避免了之前算法串行识别低效率的问题。本文的

主要研究内容： 
（1）介绍不规则场景文本识别的背景以及研究意义。综述目前场景文本识别

算法。对现有文本识别算法的特点进行探究，同时说明本文提出的不规则文本识

别算法的主要优势。 
（2）提出应用到不规则场景文本识别算法，算法主要分为三个模块：2D 图

像特征提取模块、关系注意力模块和并行注意力模块。在 2D 图像特征提取模块，

改进现有场景文本识别方法，保留 2D 空间信息；在关系注意力算法上，根据不规

则场景文本识别面临的实际问题，不同于之前的方法，提出了关系注意力模块替

换循环神经网络，避免了串行计算；在并行注意力算法方面，提出用并行注意力

机制来实现上下文通信，对关系注意力模块输出的特征图进行加权，获取全局文

本信息。由此，本文提出的三个模块都是并行计算，从而避免了串行计算效率较

低的问题，可以同时将不规则场景文本中的所有字符进行同时预测。 
（3）提出含有多行文本的数据集，并在多行文本上进行实验，这是学术界首

次在多行文本数据集上进行算法验证。 
（4）实验验证本文所提出算法的性能。本文在 7 个包括规则和不规则的场景

文本公开数据集上进行比较，本文提出的算法在绝大多数数据集上取得了最优的

结果，证实本文提出的算法是具有优势。其中，在弯曲场景文本数据集 CUTE80，
本文提出的算法超过之前最好的算法[22]7.3%的准确率。同时，为了验证本文提出

算法在复杂场景的有效性，在含有多行和单行文本的数据集进行测试和算法比对。

实验结果表明，本文提出的算法超出基于校正的识别算法[22]18.2%，超出基于循环

2D 注意力机制算法[27]29.6%，证明了本文提出算法的鲁棒性。更进一步，本文提

出的算法比上述算法分别快 2.1 倍和 4.4 倍。 
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第 2 章  CTC 与循环注意力机制 

当前，学术界所提出的算法框架可以根据损失函数不同，分为两类。其中一

类是通过联结主义时间分类器[20]（CTC），对预测结果与标签之间进行软对齐，并

计算损失函数。另一类是通过循环注意力神经网络求取交叉熵，以此作为损失函

数，进行反向传播。在提出第三章的创新性算法框架之前，对上述两类算法进行

了深入的研究和思考，做了很多前期工作。第三章所提出的算法，避免了上述算

法的缺点，也保留住了其优点。同时，因为基于 CTC 损失函数和循环注意力机制

的方法，在场景文本识别中具有重要地位，也是后续研究的算法和理论基础。 

2.1 CTC 机制 

通过场景文本图像，直接预测出图像内的本文内容。这样的实际问题，可以

抽象成从一个未进行标签分割的数据中，进行模型参数学习，从而得到所需标签

序列。循环神经网络由于需要预先分割好的数据，同时也需要后处理将输出转化

为标签序列，并不是解决这类问题比较好的方法。CTC 机制的出现，解决了未分

割数据映射到标签序列的问题。受益于 CTC 机制，可以端到端的直接从未分割的

图像特征对应的标签序列。 

2.1.1 算法推导 

首先定义目标函数，不妨设输入的场景文本图像是 x，对应的字符标签概率 z ，
则 ( | )p z x 表示，当输入文本图像为 x时，输出是 z 的概率。则待优化的目标函数可

以定义为： 

( , )
( , ) ln( ( | ))ML

w
x z S

O S p
∈

= − ∑ z x                 (2-1) 

其中， S —— 整个训练集； 

w —— 最终网络预测。 

为了实现反向传播，故对公式 2-1 进行求导，因为每个训练样例是互相独立的，

故可以单独进行求导， 

 ({( , }, ) ln( ( | )) 1 ( | )
( | )

ML
w

t t t
k k k

O p p
y y p y

∂ ∂ ∂
= − = −

∂ ∂ ∂
x z z x z x

z x
      (2-2) 

其中， t
ky —— 第 k 个节点 t时刻的输出。 

同时，对网络预测的概率输出映射到对应的标签序列方法进行研究。用 β 来

定义一个映射关系， 
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( ) ( )a ab aa abb aabβ β− − = − − =              (2-3) 

定义一个条件概率如式 2-4 所示，π 指的是所有可能的路径 

1 ( )

( | ) ( | )p l p
π

π
−∈

= ∑
l

x x


                    (2-4) 

其中， ( | )p π x 指的是给定一个图像 x，输出预测路径为π 的概率，等于每个时刻

每个节点预测为 kπ 的概率乘积。 

1

( | ) ,
t

T
t T

t

p y Lππ π
=

′= ∀ ∈∏x                   (2-5) 

由公式（2-4）和公式（2-5）可知，CTC 从预测概率 y 结合路径π 推导出预

测标签 l的方法。 
定义前向变量与后向变量如公式 2-6 和公式 2-7 所示， 

 
1: 1:

2

1: ( )

( )
t

T
t s

t
t

t
tL

s yπ
π π

α
′

′

′=′∈ =

= ∑ ∏
l

                    (2-6) 

 
: :| |

2

: ( )

( )
t

T
t T s

T
t

t
t tL

s yπ
π π

β
′

′

′=′∈ =

= ∑ ∏
l

l

                    (2-7) 

其中， ( )t sα 表征的是前向变量，指的是到 t时刻时，预测前 s 个标签的概率。

同理， ( )t sβ 表征的是后向变量，指的是 t时刻时，预测 s 到 '| |l 标签的概率。

则 t时刻时，预测标签 l的全概率为： 

 
1 1( ):

( ) ( )
s t

t s

T
t t

t t
t

s s y yπ
π π

α β
−

′
=′∈ =

= ∑ ∏l
l l

                (2-8) 

将公式（2-8）带入公式（2-5）可得， 

1 ( ):

( ) ( ) ( | )
t ss

t t
t

s s p
y π π

α β π
− ′′ ∈ =

= ∑
l ll

x


                (2-9) 

将公式（2-9）带入公式（2-4）可得， 

  
| |

1

( ) ( )( | )
s

t t
t

s

s sp l
y

α β′

= ′

= ∑
l

l

x                    (2-10) 

对上述结果进行整理可得， 

2
( , )

({( , }, ) 1 1 ( ) ( )
( | )

ML
w

t tt t
s lab kk k

O s s
y p y

α β
∈

∂
= −

∂ ∑
l

x z
z x

     (2-11) 

2.1.2 算法分析 

联结主义时间分类器[20]（CTC）对输入未分割的序列和对应的标注进行对齐。
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该对齐机制，如图 2-1 所示。输入是序列图片，输出是对应的序列标签，但是两者

并无直接的对齐关系，因为输入是连续的图像，输出是连续的标注序列，通过 CTC
机制可以将两者进行对齐。 

 
图 2-1 CTC 对齐机制 

本文在研究过程中，观察到 CTC 机制在识别场景文本时，会遇到重复识别或

者漏识别的问题，深入分析原因是因为 CTC 机制假设不同输出之间，条件独立。

而实际在识别场景文本时，上下文并非严格独立，很多文本内容是自然语言，存

在语言模型。同时，也因为 CTC 机制最终预测的不是标签序列，而是可能的所有

路径，对最优路径的搜索是复杂度极高的问题，只能用贪心搜索（Greedy Search）
或者束搜索(Beam Search)近似代替。 

2.2 循环注意力机制 

注意力机制最开始出现在自然语言处理领域，特别是神经机器翻译[21]。机器翻

译问题是由一门语言外另外一门语言之间的转换，本质上是序列到序列的过程。

类似地，场景文本识别是将图像中的像素序列转换成文本序列，也是序列到序列

的过程。所以，场景文本识别任务可以借鉴自然语言处理的方法。本文第三章提

出的算法，也是受到了自然语言处理算法的启发。注意力机制本质上是对所关注

位置的特征向量给予较大的权值，比如机器翻译一句话时，着重关注的是翻译到

对应位置的单词，而不是整个待翻译的句子。同样地，在场景文本识别过程中，

识别到出于图像后半部分的字符时，主要关注的是来自后半部分的特征信息，而

不是前半部分，故引入注意力机制可以提高识别准确率。 

2.2.1 注意力编解码器 

传统的编码-解码算法流程，会将所有的信息都编码成一个固定维度特征，该

特征难以表征所有信息，缺乏对上下文位置的感知，公式推导过程如下， 

1( , )t t th f x h −=                        (2-12) 

1({ , , })
xTc q h h= ⋅⋅⋅                      (2-13) 
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其中， ih 指的是编码器编码后的隐向量，t  指的是当前时刻， xT  指的是最后时刻，

f 和 q是非线性函数。从公式 2-13 可以看出，所有的特征都被编码为一个上下文

向量 c。如图 2-2 所示，由公式 2-13 编码得到的特征向量 c，解码时每个位置预测

的结果都是取决于同一个上下文特征向量。为了提高解码后的准确率，实际需要

的待解码特征是位置感知的，即需要结合自身位置信息进行加权，而不是所有位

置都依赖同一个上下文向量。 

 
图 2-2 传统注意力机制的编码-解码流程 

定义解码器如公式 2-14 所示， 

1 1
1

( ) ( |{ , , }, )
T

t t
t

p y p y y y c−
=

= ⋅⋅⋅∏               (2-14) 

其中 1( , , )
yTy y y= ⋅⋅⋅ ，指的是每个时刻对应输出预测的概率。条件概率如公式（2-15）

式所示， 

1 1 1( |{ , , }, ) ( , , )t t t tp y y y c g y s c− −⋅⋅ ⋅ =             (2-15) 

其中 g 是非线性函数， ts 是隐藏层的输出。 

考虑到传统编码-解码的局限性，重新定义公式 2-15 中的条件概率， 

1 1 1( | , , , ) ( , , )i i i i ip y y y x g y s c− −⋅⋅ ⋅ =              (2-16) 

 1 1( , , )i i i is f s y c− −=                      (2-17) 

其中， is 是 RNN 第 i时刻的隐藏状态，可由公式（2-17）计算得到。 

注意力机制不同于之前的算法的地方，在于对上下文向量进行加权， 

1

xT

i ij j
j

c hα
=

=∑                        (2-18) 

1

exp( )

exp( )x

ij
ij T

ikk

e

e
α

=

=
∑

                    (2-19) 

1( , )ij i je a s h−=                       (2-20) 

其中， ijα 是解码时 1i − 时刻的隐状态和编码时 i时刻的隐状态通过非线性函数 a组
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合，再进过 softmax 函数计算得到的系数。通过公式（2-18）、（2-19）和（2-20），
实现了对上下文向量加权，如图 2-3 所示。 

 
图 2-3 循环注意力机制 

2.2.2 算法分析 

基于循环注意力机制的算法，可以很好的处理序列到序列的问题，然而也面临

着不可避免的局限性。从上述的公式可以看出，每个时刻的计算，都受制于上一

个时刻的计算结果，这也是成为循环注意力机制的原因。由于计算的原理，导致

该类方法不能并行，只能逐步串行执行，计算效率低。为了解决这个问题，第三

章提出了关系注意力模块和并行注意力模块，避免了现有算法只能串行执行，不

能并行运算的问题。 

2.3 本章小结 

本章对基于 CTC 机制的序列模型和基于循环注意力机制的序列模型，进行介

绍。分别对算法的原理公式进行推导与算法存在的不足进行分析，上述两类序列

模型是目前学术界场景文本识别领域的主流范式，但是存在的问题是十分明显，

为了克服这两类方法遇到的问题，本文将在第三章介绍全新的算法框架，并在第

四章进行实验与对比分析。 
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第 3 章  2D 注意力识别算法 

本文提出了统一的网络，能够进行端到端的训练和测试。给定一张截取好文

本内容的图片，网络可以直接预测识别结果，无需提前获取单个字符位置。网络

结构如图 3-1 所示，我们首先用 CNN 编码图像，图像转换成具有高级语义信息的

特征图。然后，关系注意力模块应用到 2D 特征提取模块所获取特征图的每个像素，

捕获全局上下文信息。接下来，通过并行注意力模块处理关系注意力模块的输出，

对输出特征进行加权，并输出固定维数的特征。最后字符解码器解码特征，产生

预测的字符序列。 

 
图 3-1 网络结构示意图 

3.1 2D 特征提取模块 

之前提出的算法，通常都是将 2D 图像经过特征提取网络后，降维成一维序列，

这样不可避免地会损失空间信息，而空间信息对识别不规则场景文本图像是至关

重要的。显而易见的，如果待识别的文本不规则地分布在 2D 图像空间上，将图像

特征降维成一维的方法并不是很好的解决方案。同时，类似 Aster[22]之类的算法，

在识别网络前面加一个薄板样条插值函数，先对图片进行校正。然而校正的方法

也面临着图像倾斜或者弯曲过度时，校正后的图片会缺失一些边缘或者弯曲角度

过大的部分。根据上述分析，本文提出 2D 特征提取模块，保留图像 2D 空间特征。 
本文提出的 2D 特征提取模块，由五个子模块构成。其中，每个子模块是受

到 Aster[22]采用残差网络结构 Residual Network 的启发，如图 3-2 所示， 
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图 3-2 Residual Network 示意图 

通过图 3-2 所示，可以看出残差网络结构最主要的特征是为了保留住梯度信

息，从较低层传输的特征图与上层的特征图相加，融合成新的特征图。这样的结

构优势在于，既能保留低层空间信息，同时又能保留高层语义信息。本文提出的

2D 特征提取网络中，采用了 5 个上述结构。本文的 2D 特征提取模块网络结构和

参数配置如表 3-1 所示。 

表 3-1 特征提取模块参数表 

 网络层结构 输出维度 配置参数 
 
 
 
 
 
编

码

器 

模块 0 32 100×  3 3×  conv，s 1 1×  
 

模块 1 
 

16 50×  
1 1 conv,  32

3,  s 2 2
3 3 conv, 32
× 

× × × 
 

 
模块 2 

 
8 25×  

1 1 conv,  64
4,  s 2 2

3 3 conv, 64
× 

× × × 
 

 
模块 3 

 
8 25×  

1 1 conv,  128
6,  s 1 1

3 3 conv, 128
× 

× × × 
 

 
模块 4 

 
8 25×  

1 1 conv,  256
3,  s 1 1

3 3 conv, 256
× 

× × × 
 

 
模块 5 

 
8 25×  

1 1 conv,  512
3,  s 1 1

3 3 conv, 512
× 

× × × 
 

 
本文提出的 2D 特征提取方法，主要是移除了 Aster 网络结构中 BiLSTM 和

Attention LSTM，为了保留了 2D 空间信息，本文把 Block 3 到 Block 5 中的结构

进行改进，2 2× 的步长卷积换为1 1× 的卷积。通过这项改进，最终网络输出维度为

8 25× ，而不是传统卷积特征提取网络中输出1 25× 的维度。从输出维度上，可以观

察到 2D 空间信息没有被压缩成 1D，这也就是为后续不规则文本识别提供了充足
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的特征信息。从表 3-1 中所列参数可以看出，模块 5 输出维度是 8 25 512× ×

（ H W C× × ），为了降低计算量，本文在模块 5 后面，增加了一个1 1× 卷积，通过

该卷积实现对输出特征图进行降维。 

3.2 关系注意力模块 

之前的算法[14][15][22]总是用 RNN 去获取经过 CNN 编码后的 1D 特征序列的上

下文信息。考虑到计算效率，直接将 RNN 应用到 2D 特征图并不是很好的选择。

Cheng[25]等人将 RNN 应用到从特征图四个方向提取出来的 1D 特征序列。Li[27]等

人通过竖直方向的最大值池化，将 2D 特征图转换成 1D 特征序列。上述算法采用

的策略某种程度上能减少计算量，但同时也丢失了空间信息。 
受到一些捕捉输入和输出之前所有元素相互依赖关系和全局信息算法的启

发，本文提出了关系注意力模块，其中包括了 transformer 结构[28]。关系注意力模

块并行地捕获全局上下文信息，该策略比上述算法更高效。特别地，仿照 BERT
结构[53]，本文提出具有多层双向 transformer 编码器的关系注意力模块。 

如图 3-3 所示，为了应用关系注意力网络到任意形状，本文提出把输入的特征

图先转换成特征序列 I ，其中 I 的形状为 k c× 。k 指的是展开成特征序列后，序列

的长度。 c指的是特征序列中，每个特征向量的空间维度。针对每个特征向量 iI ，

本文采用嵌入式操作，用位置向量 iE 编码每个位置索引 i。其中， iE 和 iI 具有相同

的维度。接下来，展开的特征序列 I 与嵌入位置信息的特征 E 相加，得到融合特征

F ，此时融合特征 F 是对空间位置敏感的特征。 

 
       图 3-3 关系注意力模块示意图 

每个 transformer 层都包括 k 个 transformer 单元，针对每个 transformer 单元，
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如图 3-4 所示都包括 query， keys 和 values [28]，并且由下面的公式计算得到， 

1

        1
     1

ii
l i

l

F l
Q

O l−

=
=  >

                       (3-1) 

1

        1
     1

i
l

l

F l
K

O l−

=
=  >

                       (3-2) 

1

        1
     1

i
l

l

F l
V

O l−

=
=  >

                       (3-3) 

其中， i
lQ 是查询向量 query的第 l层中第 i 个输入单元，其维度是1 c× 。 i

lK 和 i
lV 是

键向量 keys 和值向量 values，二者维度都是 k c× 。 1lO − 是上一层 transformer 结构的

输出，其维度是 k c× 。 

 
   图 3-4 Transformer 网络结构[28] 

以 query， keys 和 values作为输入，transformer 结构的输出是通过计算一个加

权求和操作，并把权值应用到 values。同时，每个values的权值通过下面公式计算， 
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q iji k
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Ke

e
α

⋅

⋅

=

=
∑

                  (3-4) 

其中， q
lW 和 k

lW 是可学习的参数，α 是根据公式 3-4 计算出来的系数。每个

transformer 结构的输出可以通过下面加权求和公式得到， 

1
( )

k
ij iji v

l l l l
j

O Func W Vα
=

= ∑                     (3-5) 

其中， v
lW 是可学习参数， Func是非线性函数，具体实现如图 3-5 所示。图 3-5-a

描述了整体结构，已经带有位置信息的特征 iF ，作为关系注意力模块的初始输入，

维度是1 c× 。当输入关系注意模块后，具体网络运算如图 3-5-b 所示， i
lQ 与 i

lK 和 i
lV

进行缩放点乘注意力计算（scaled dot-product attention）,计算方法如公式 2-4 所示。

缩放点乘注意力计算过程是： i
lQ 与 i

lK 会得到一个加权系数α ，α 与输入的特征 i
lV

进行加权，从而得到自注意力阶段的输出特征。需要明确的是 i
lQ 与 i

lK 和 i
lV 三个输

入特征，输入时是来自相同的特征图，可以理解为上述计算是自身进行的运算对

应的加权系数，并不涉及其他特征，故该计算机制也称为自注意力机制

（self-Attention）。 

图 3-5 关系注意力网络结构 

Func如图 3-5-b 中的右半部分，是由层级归一化（LayerNorm）、线性层（Linear）
和 GELU 层组成的一个非线性网络结构。上述非线性部分是为了增强网络的鲁棒

性，避免过拟合，更好的提取高维语义信息。 
本文提出的算法采用最后一层 transformer 结构的输出作为关系注意力模块的

输出。 
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3.3 并行注意力模块 

应用在算法中的基本注意力模块都是串行执行且集成在 RNN 中，如公式 3-6
所示， 

1 1( , , )t t tAttention h Iα α− −=                   (3-6)  

其中， 1th − 和 1tα − 是上一时刻的 RNN 解码器的隐藏层和注意力权值，I 是编码后的

图像特征序列。正如公式 3-6 所示，当前时刻的参数依赖上一时刻的计算结果，这

样执行起来是低效率的。 
与循环注意力机制不同，本文提出了并行注意力模块，这样输出节点之间的

相互依赖关系被移除了，即每个输出节点的注意力计算是不相关的，并且能够容

易并行实现和优化。 
特别地，本文指定输出节点为 n，给定一个特征序列O，其维度是 k c× ，并行

注意力机制输出的权值系数α 采用下面公式进行计算， 

2 1max( tanh( ))Tsoft W W Oα =                 (3-7) 

其中， 1W 和 2W 都是可学习参数，维度分别是 n c× 和 c c× 。 

基于权值系数α 和编码图像特征序列 I ，每个节点的输出为， 

1

k

i ij j
j

G Iα
=

=∑                         (3-8) 

3.4 两阶段解码器 

本文提出将并行注意力模块输出的结果，作为解码器的输入。对于每个输出

节点，输出字符概率预测为公式 3-9 所示， 
max( )i iP soft WG b= +                    (3-9) 

其中，W 和b 是可学习权值和偏置。 
尽管之前提出的并行注意力机制已经比基本的循环注意力机制高效，输出节点

之前的依赖关系仍然会因为并行不相关计算，导致上下文关系的丢失。为了捕获

上下文的关系，本文提出了第二阶段的解码器包含关系注意力模块和字符解码模

块，如图 3-6 所示。第一阶段解码器指的是上半部分，直接将 2D 特征提取模块与

关系注意模块和并行注意力模块计算后，得到的输出结果进行解码输出。第二阶

段的解码输出指的是下半部分，对编码器和注意力模块加权后的输出，又经过一

个关系注意力模块，进一步提取上下文信息，然后再用解码器进行解码。 
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图 3-6 两阶段解码器 

3.5 损失函数优化 

本文采用端到端的策略优化损失函数，两个解码器用多任务的损失同时优化， 
2

1 1
( log ( ))

n

ij j
i j

L P y
= =

= −∑∑                   (3-10) 

其中，y 是文字序列的标注，i和 j 分别是解码器和输出节点的索引。在训练阶段，

如果标注长度小于 n，每张训练图片的标注将会被符号“EOS”填充。反之，如

果长度大于 n，超出部分将会被直接丢弃。具体优化时的参数配置和优化方法，

将在第四章进行介绍。 

3.6 网络训练策略 

本文实现整体算法时，运用了一些现在深度学习领域的训练策略，来提升最

终算法的性能和效率。本文主要运用了三个策略，其中一个是对训练数据进行扩

增（Data Augmentation），另一个是在训练过程中，采用在线困难样本挖掘（Online 
Hard Example Mining）的策略，最后一个策略是对损失函数的优化（Optimization），
采用 ADADELTA[30]优化算法，对模型参数进行更新。 

3.6.1 数据扩增 

考虑到本文采用的训练数据全部都是计算机合成数据，故与真实场景会存在

一定的偏差。为了尽量减少与真实场景之间数据域的距离，本文采用数据扩增来
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弥补合成数据遇到的问题。主要的方法是透视变换、颜色抖动和随机模糊。 

图 3-7 透视变换 

如图 3-7 所示，图 3-7-a 是原图，图 3-7-b 和 3-7-c 是通过透视变换后，产生

了畸变的图，从后两张图可以看出，通过透视变换后的数据，更贴进真实场景中

相机拍摄到的图像效果和拍摄的角度导致的图像倾斜。 

图 3-8 颜色抖动 

另外一个数据扩增的方法是颜色抖动，具体做法是引入一个随机值，对输入

图像的颜色通道（RGB），亮度和饱和度进行变化调整。如图 3-8 所示，图 3-8-
是原图，图 3-8-b 和图 3-8-c 是加入颜色抖动后的图像。 

同时，本文还引入了随机模糊。为了让训练数据更贴合真实场景，本文对训

练集随机加入模糊噪声，通过随机修改模糊的卷积核大小，来控制最终模糊程度，

达到扩增数据集的目的。如图 3-9 所示，图 3-9-a 是原图，图 3-9-b 和图 3-9-c 是

不同卷积核大小导致的不同模糊程度。 
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图 3-9 随机模糊 

3.6.2 在线困难样本挖掘 

在训练过程中，为了充分利用训练集，本文采用了在线困难样本挖掘的训练

策略（Online Hard Example Mining）。由于本文所采用的训练数据都是计算机按

照一定规则合成的，这样会不可避免的存在困难样本和简单样本数据分配不均

匀，当网络的训练数据大量都为简单样本时，面对困难样本，模型就很难进行精

确的识别。为了解决该问题，本文采用对困难样本进行反复训练，增强网络对困

难样本的识别能力。具体策略是通过对每个训练批次数据中，对每个样本都统计

训练时所对应的损失函数计算出来的数值。根据损失函数公式（3-10）的特点可

知，如果是预测错误的负样本，则对应的损失值会比较大。 
由此，只需要按照每个批次数据对应产生的损失值，进行从大到小的排序，

损失值较大的则是定义为负样本，即容易识别错误的困难样本。通过，对连续多

个训练批次进行统计，可以得到一个较大的按损失值排序的列表，此时，只需要

将列表中排序在前面的样本，重新选取出来，再送入网络模型中进行在线训练，

即可以通过挖掘困难样本，实现对网络参数的在线优化与更新。 
具体实现示意图如图 3-10 所示，输入训练的样本，送入网络中提取特征，并

得到最终预测结果与实际标签之间的损失。通过对计算出来损失数值的大小进行

排序，并筛选出损失值最大的前 k 个样本，作为困难训练样本，再加入训练数据

中，对网络进行新的迭代和训练。这样通过上述训练策略，在保证对简单样本鲁

棒性的同时，也可以提高最终算法模型对困难样本的识别率，整体提升网络模型

的效率。 
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图 3-10 在线困难样本挖掘 

3.6.3 模型优化算法 

针对本文所提出的损失函数公式（ 3-10 ），采用自适应学习率方法

（ADADELTA）进行参数模型更新。该方法只用一阶信息，并随着时间动态调整。

同时，比之前的随机梯度下降方法，具有更小的计算量。正如该方法的名称，可

以动态调整学习率，而不需要手动设置，具有很好的鲁棒性和稳定性，尤其是对

超参数、大梯度信息和算法架构等不敏感。 
很多机器学习或者深度学习问题，本质上是在优化损失函数，该过程是优化

一个参数集合 x，为了让损失函数 ( )f x 最小，即公式（3-10）最小。 

1 t ttx x x+ = +                       (3-11) 

其中， tx 是 t时刻的参数， tx 是 t时刻优化算法计算出来的更新量。 

 t tx gη= −                         (3-12) 

( )t
t

t

f xg
x

∂
=

∂
                       (3-13) 

其中，η是学习率，决定着在负梯度方向更新多大的步长，因为样本的多样性，提

前预设一个固定的学习率，显然不是很好的方法，最终训练的参数，极有可能陷

入局部最优解。 
 本文采用上述方法训练网络收敛速度很慢，同时因为本文所采用的训练集有近

1600 万张图片，训练周期长，后续又尝试采用了两个模型优化算法 Adagrad 与

Adadelta 进行参数更新实验。 
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其中，Adagrad 是具有自适应学习率调整能力的优化算法。标记 t 时刻对应的

第 i个参数为 ,t ix ，每个参数如公式 3-14 和公式 3-15 进行更新。 

, ,
2

,1
( )

t i t it
i

x g
gττ

η

ε
=

= −
+∑

                  (3-15) 

1, , ,t i t i t ix x x+ = +                      (3-16) 

其中，ε 是一个避免分母为 0 的极小值。从上述公式可以看出，随着训练的进行，

到了训练后期，随着时间积累的分母会越来越大，导致参数无法更新。因为本文

训练数据接近 1600 万，训练迭代次数达到 100 万次，故用上述算法在训练后期并

不能很好的提升模型效果。 
 为了解决 Adagrad 在迭代次数比较大的时候，面临的学习率降低，在训练快结

束时，参数无法更新的问题，Adadelta 采用了不同的学习率更新策略，如公式 3-17
和公式 3-18 所示， 

2 2 2

1
(1 ) tt t

E g E g gγ γ
−

   = + −                  (3-17) 

2
=

[ ]+
t t t

t
t

x g g
RMS gE g

η η

ε
− = −

  
             (3-18) 

其中，RMS 指的是梯度的均方差，指对应元素位置相乘。为了让更新参数的“单

位”匹配，最终定义更新公式为， 
2 2 2

1
[ ] (1 )t tt

E x E x xγ γ
−

 = + −                 (3-19) 

2[ ] +t t
RMS x E x ε =                   (3-20) 

1[ ]
[ ]

t
t t

t

RMS xx g
RMS g

−= −


                 (3-21) 

可以看出 Adadelta 优化算法不需要提前预设学习率，也避免了 Adagrad 算法在训

练后期参数更新缓慢，以至于不更新的问题，故本文采用 Adadelta 作为优化损失

函数（3-10）的方法，该算法较快的优化了本文所提出的算法，收敛速度快。 

3.6.4 参数降维 

经过 2D 特征提取模块得到的特征，参数量较大，在将该特征输入后续的关系

注意力模块和并行注意力模块时，因为上述两个网络采用了大量全连接的结构，

最终导致网络模型过大，训练效率降低，也增加了网络过拟合的概率。为了解决

训练缓慢，且容易过拟合的问题。本文采用了1 1× 卷积进行降维。 
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图 3-11 1×1 卷积示意图 

  如图 3-11 所示，在高维特征图的输入后面，通过1 1× 卷积，对特征图里的每

个元素都通过该卷积核进行加权求和的运算（element-wise），该1 1× 卷积核输入

维度是原特征图的通道维度，输出维度是所需要的降维维度。对 2D 特征提取模

块的输出进行降维，可以减小计算量，提高网络模型的效率。同时，因为采用了

1 1× 卷积，可以很好的进行通道之间的信息交换，也具有在保证特征图大小不变

的前提下，大幅提升网络的非线性能力，能有效的应用在本文提出的关系注意力

模块和并行注意力模块中，为后续计算注意力掩膜，提供了具有丰富语义和空间

信息的特征图。 

3.7 本章小结 

本章针对不规则场景文本识别问题，创新性的提出了通过 2D 关系注意力网络

和并行注意力网络，直接并行预测字符序列，既保留了 2D 空间信息，又得到高级

语义信息。本文提出的方法不同于之前的算法，既不用附加一个校正网络，也不

用注意力循环神经网络，最大限度保留了 2D 空间信息，加快了网络运行速度。 
本文提出的 2D 特征提取网络，对之前已有的算法进行改进，移除了运算较为

缓慢的串行部分，同时也为了保留空间信息，减少参数量，将之前 1D 特征序列输

出改进为 2D 特征图输出。本文提出的关系注意力网络，应用 BERT 和 transformer
的思想，将不能并行的循环神经网络部分移除，改进为双向通信的神经网络结构，

既保证了并行计算，也保证了上下文信息不被丢失。本文提出的并行注意力模块，

通过对传统注意力模块的改进，可以同时输出每个节点对应的注意力权值，比较

于之前的算法，需要用上一时刻的变量计算当前时刻的值，极大限制了网络运行

的速度。通过本文的改进，网络预测速度被极大提升。本文提出了两阶段解码器，

为了避免本文提出的互相独立的注意力模块，导致不可避免的上下文信息的缺失，

在一个字符解码器的基础上，又提出了增加一个关系注意力机制，进一步提取上
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下文信息，增强算法鲁棒性。因为是并行网络，在公开数据集测试中效率和准确

率，超出了之前提出串行算法。具体实验环节将在第三章予以介绍。 
本章最后阐述了网络训练策略，采用了数据扩增、在线困难样本挖掘、模型

优化算法和参数降维四个增强网络鲁棒性，提高最终识别准确率的简单可行的训

练策略。 
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第 4 章  实验结果与分析 

在上述章节中，本文具体展开了研究不规则场景文本识别课题的意义，为了

研究该课题，本文提出了 2D 特征提取网络，关系注意力网络和并行注意力网络，

同时为了优化网络参数，本文提出了两阶段解码器。本章主要针对之前提出的算

法进行科学实验验证，与其他算法进行算法评估与对比。对本文提出算法的优异

性进行合理的解释与分析。 

4.1 数据集 

本文在数个公开数据集上进行实验，对本文提出算法的有效性和可行性进行

了充分的验证。同时，本文提出算法是在两个计算机合成数据集 Synth90K[31]和

SynthText[33]进行训练。同时，本文还在规则场景文字和不规则场景文字数据集上，

都进行了算法验证。并且，本文还提出了一个包含单行和多行文本的车牌数据集，

目的是为了验证本文提出算法在复杂场景下的鲁棒性和有效性。 

4.1.1 训练集 

Synth90K[31]是一个合成文本数据集，由 Jadererg[33]等人提供合成数据。该数据

集是通过把九万个常见英语单词随机贴合到场景图像块中。该数据集生成了近九

百万张图片，里面所有的图片都用来作为预训练的数据。 

图 4-1 Synth90K 训练数据示例 

 Synth90K 是通过下述步骤进行合成的， 
(1) 字体渲染：渲染的字体是通过 1400 类从谷歌字体库得到的字体、字距、权

值、下划线和其他属性，是从任意定义分布里面随机选取合适的渲染属性。 
(2) 随机噪声：每张被渲染的图片中，都会被随机加入高斯噪声，椒盐噪声等。 
(3) 随机标签：合成图片用来替换真实数据，同时标注标签的语料库是来自常

用单词字典。 
SynthText[33]是一个由 Gupta[34]等人提出的合成数据集，用于文字检测和文字识

别的预训练任务。里面含有近八百万字符序列图片与 Synth90K 不同的是，该数据

集是渲染到一张完整的图片上，并非是图片块，故也可以用于训练字符定位网络。
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SynthText 中所有的数据都被裁剪成字符序列，并用于网络模型预训练。 

图 4-2 SynthText 训练数据示例 

4.1.2 测试集 

ICDAR2003[35]是一个从真实场景图片中截取下来的规则场景文本图像数据

集。在过滤掉一些包含非数字和字母的特殊字符，还有长度小于三个字符的规则

场景文本后，还包含 860 个规则场景文本的测试集，用于算法性能测试。同时，

针对每张待测试图片，都提供 50 个单词的查询表。 

 
图 4-3 ICDAR2003 测试样例示意图 

 

ICDAR2013[36]数据集大部分图片从 ICDAR2003 中继承而来。同时，又加入了

新的数据，与之前的过滤方法类似，本文过滤掉一些包含着非字母或者数字的图

像，最后留下 1015 张符合条件的测试数据。在这个测试数据中，没有字典提供。 
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图 4-4 ICDAR2013 测试样例示意图 

IIIT5K-Words[37]包含 5000 张文本图像，其中 3000 张用于测试。绝大多数测试

图像是规则的。3000 张测试集中的每张图像，都提供了 50 个单词和 1000 个单词

的单词表。 

 
图 4-5 IIIT5K 测试样例示意图 

Street View Text[7]数据集包含从谷歌街景中截取的 647 张图像。在这个数据集

中，每张图像有 50 个单词作为字典。 

图 4-6 SVT 测试样例示意图 

SVT-Perspective[38]也来自谷歌街景图片，因为该数据集很多图像都是从侧边拍

摄的，所以会存在透视畸变的现象。很多截取下来的场景文本图片都是不规则的。

于是，该数据集被更多的用来测试对不规则场景文本的识别能力。 

 
图 4-7 SVTP 测试样例示意图 
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ICDAR 2015 Incidental Text[36]数据集是来自谷歌眼镜拍摄的自然场景画面。里

面有 2077 张测试集，并且大多数的测试图像都是多角度的。所以，该测试集可以

用来测试算法处理不规则场景文本的性能。 

 
图 4-8 ICDAR2015 测试样例示意图 

CUTE80[40]是一个测试弯曲文本检测的数据集，截取里面的图像，可用作检测

模型对弯曲文本的识别能力。一共有 288 张图像截取下来作为测试集。同时，没

有字典提供。 

图 4-9 CUTE80 测试样例示意图 

4.1.3 多行不规则场景文本 

Multi-Line Text 280（MLT280）是本文提出的含有单行和多行文本识别的数据

集。本数据集是收集和筛选自互联网，共计有 280 张车牌图像 
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图 4-10 Multi-Line Text 280 测试样例示意图 

本文为了验证所提出算法在多行文本上的表现，通过计算机合成了一百万车

辆牌照数据，其中包括白底和黄底的车牌，也包含单行和双行车牌，目的是尽量

与真实场景中的数据保持一致。所以，合成车牌时，参考车牌号码规则进行合成。

按照车牌管理机构公布的合成规则，为了避免和数字 1,0 混淆，去掉了字母 I、O
和 Q。具体合成数据如图 3-11 所示， 

图 4-11 SynthLicense 测试样例示意图 

4.1.4 数据分析 

本文提出算法一共涉及 11 个数据集，如图 4-12 所示。其中，Synth90K 和

SynthText 是作为训练数据，对网络的模型参数进行调整与优化。ICDAR2003、
ICDAR2013、IIIT5K 和 SVT，上述四个数据集是用于测试算法识别规则场景文本

的能力。ICDAR2015、SVTP 和 CUTE80 这三个数据集，是用于测试算法对不规则

场景文本的鲁棒性。Multi-Line Text 280 数据集，是作为扩展实验部分，验证本文

所提出算法具备识别多行文本的能力。SynthLicense 数据是针对多行文本识别的扩

展实验，特意合成的数据集，用于对网络进行训练与模型参数优化。 
图 4-12 中，第一分支是规则场景文本图像和不规则场景文本图像，从图中可

以看出不规则场景文本会出现弯曲、倾斜和模糊等，识别起来难度很大。第二分

支是本文所提出的多行文本数据集，里面包含了单行和多行车辆牌照。第三分支

是本文为了识别多行不规则场景文本，按照待测数据集的数据分布特征采用计算

机视觉算法库合成的文本图像数据。 
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图 4-12 数据集示意图 

4.2 实现细节 

4.2.1 网络参数设置 

本文提出 2D 特征提取网络，本质上是卷积神经网络。特别地，本文只保留了

最开始的两个 2 2× 步长卷积，用来对特征图进行降采样，同时把最后三个2 2× 步

长卷积，替换成1 1× 步长卷积。 
为了减少第一个关系注意力模块的计算量，本文也提出对输入的卷积特征进

行降维，具体方法是把1 1× 的卷积神经网络层对特征图进行卷积，维数可以降维至

128 维。同时，本文默认设置 transformer 层的层数为 2。同时，对关系注意力模块

中的每个 transformer 单元，自注意力模块隐藏层的大小设置为 512，个数设置为 4。 
本文也提出了并行注意力网络，针对并行注意力网络，输出的节点 n 设置为

25，因为很多常见单词的长度是比 25 要短的。同时，本文设置解码器所解码的字

符类别 Ω 为 38，具体就是 0 到 9 的阿拉伯数字，不区分大小写的 A 到 Z 共计 26

个英文字母，还有一个代表着序列结束的标识符“EOS”，最后还有一个代表其他

不在上述字符中的“UNK”字符。 
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4.2.2 网络训练 

为了与之前的方法进行公平的比较，本文提出的算法也按照之前的提出的算

法，基于 Synth90K 与 SynthText 两个计算机合成数据集进行训练，并且是网络从

随机初始化开始进行训练。两个数据集的采样比例设置为1:1。在训练阶段，输入

图像的大小统一调整为32 100× 的尺度。同时，本文也采用了数据扩增，例如颜色

偏移，模糊等方法。同时，本文提出采用 ADADELTA 优化算法，对模型进行优化，

训练时的批次数量设置为 128。按照经验配置，本文提出将初始的学习率设置为 1，
经过 60 万次训练迭代后，学习率设置为 0.1。经过 80 万次训练迭代后，学习率设

置为 0.01。同时，训练将在 100 万次时停止。 

4.2.3 网络推断 

在网络推断阶段，本文依然把图像尺度设置为32 100× ，然后再通过一下准则

将概率矩阵解码成对应的字符序列。

(1) 对于输出节点，每个节点对应概率最大的字符将视为输出

(2) 所有“UNK”标识符将会被删除

(3) 解码过程将在遇到“EOS”标识符时终止

本文默认设置从第二阶段的解码器获取字符预测结果，与之前算法的评测标准

一致，本文将用合成数据训练的模型，在所有真实场景数据集中进行测试。

4.2.4 网络实现 

本文提出的算法基于 PyTorch 框架实现，同时，所有的实验都是在常规的工作

站上完成的。默认设置情况下，本文训练用两块英伟达 P40 显卡进行训练，并在

一块显卡上逐图像进行测试，即测试的批量数据大小设置为 1。 

4.3 算法性能比较 

为了验证本文所提出算法的有效性，本文将在上述提及的公开数据集上，与

当前学术界提出的最优算法的性能进行，与之前所提出算法评测标准一致，计算

识别准确率是通过比较预测结果与真实标注的一致性，作为计算准则。如果完全

一致，才算为预测正确，否则就预测错误。同时，当提供字典时，预测的结果可

以根据字典进行校正，校正的依据是预测结果与字典之间的最小编辑距离。

'

'

( , )

1( , ) ( ( ))
x z S

LER h S ED h x
Z ∈

= ∑ (3-1) 

其中，LER 指的是字符错误率，表征的是预测字符序列 h与目标字符序列 'S 归
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一化后的编辑距离。Z 指的是目标字符序列长度， ( , )ED p q 指的是两个不同序列 p

和 q的编辑距离，即从序列 p 变化成序列 q，需要的删除、插入、替换等操作的最

小操作次数。 

4.3.1 规则场景文本识别 

本文首先四个规则场景文本数据集上进行比较。这四个数据集分别是：IIIT5k、
SVT、IC03 和 IC13。预测结果准确率和指标对比都如表 4-1 所示，结果显示本文

提出的算法在大部分数据集上，都取了当前最好的结果，超过之前学术界提出的

准确率最高的算法。其中，表 4-1 中的“50”和“1000”指的是字典的大小，“FULL”
指的是测试集中出现的所有单词都作为字典，“0”表示没有字典提供。被“*”标

记的算法是指训练集为 Synth90K 和 SynthText，与本文所提出算法的训练集保持一

致，对比公平。针对 IIIT5K 与 SVT，因为有的文本实例是弯曲或者有方向的，文

本所提出算法的结果，在这两个数据集上比 Aster 略高一些。同时，以很大的优势

超过其他算法。在 IC03 数据集上，本文提出的算法结果在没有字典的前提下，是

与 MORAN[23]相比，是有竞争力的。在有字典的前提下，是超出其他所有算法的。

本文提出的算法在 IC13 数据集上，比 Bai[44]和 Cheng[25]提出的算法表现略低，然

而上述两个算法只能解决规则场景文本识别问题。在规则场景文本识别上的表现，

证明了本文所提出算法的泛化性和鲁棒性。 
表 4-1 对现有学术界算法进行了整理和统计，在不同测试数据集上的结果都被

列入对比的范畴。所以该表格是科学全面有效的，同时，本文所提出的方法在该

表格中所列举的方法中，算法表现最优异，因此可以认定目前本文所提出的算法

与之前提出的算法进行比较，是最优算法。 

4.3.2 不规则场景文本识别 

为了验证本文所提出算法，针对不规则场景文本数据集的识别能力。本文在

三个不规则场景文本数据集 IC15、SVTP、CUTE 上进行实验。实验结果同样被记

录在表 4-1 中，本文提出的方法，以较大的优势超越之前学术界所提出最好的算法
[22][26]别达到 0.2%，3.8%和 7.3%。特别地，本文提出的算法在 CUTE 数据集上，

超出基于校正的方法至少是 7.3%。超过基于 2D 透视变换的方法高达 10%。本文

所提出的算法相比较之前的算法，有了非常明显的提升。这证明了该算法比其他

算法更具鲁棒性和有效性。在识别不规则场景文本时，表现更为明显。特别地，

当识别具有复杂布局的不规则场景文本时（比如 CUTE80），优势更为明显。 
 



哈尔滨工业大学工程硕士学位论文 

-34- 

 
表 4-1 算法准确率对比 

算法 
IIIT5K SVT IC03 IC13 IC15 SVTP CUTE 

50 1000 0 50 0 50 Full 0 0 0 0 0 

Wang et al. [7] - - - 57.0 - 76.0 62.0 - - - - - 

Mishra et al. [33] 64.1 57.5 - 73.2 - 81.8 67.8 - - - - - 

Wang et al. [8] - - - 70.0 - 90.0 84.0 - - - - - 

Bissacco et al. [46] - - - - - 90.4 78.0 - 87.6 - - - 

Almaza´n et al. [43] 91.2 82.1 - 89.2 - - - - - - - - 

Yao et al. [16] 80.2 69.3 - 75.9 - 88.5 80.3 - - - - - 

Rodr´ıguez-Serrano et 

al. [50] 

76.1 57.4 - 70.0 - - - - - - - - 

Jaderberg et al. [11] - - - 86.1 - 96.2 91.5 - - - - - 

Su and Lu [51] - - - 83.0 - 92.0 82.0 - - - - - 

Gordo [47] 93.3 86.6 - 91.8 - - - - - - - - 

Jaderberg et al. [10] 95.5 89.6 - 93.2 71.7 97.8 97.0 89.6 81.8 - - - 

Jaderberg et al. [11] 97.1 92.7 - 95.4 80.7 98.7 98.6 93.1 90.8 - - - 

Shi et al. [14] 97.8 95.0 81.2 97.5 82.7 98.7 98.0 91.9 89.6 - - - 

Shi et al. [15] 96.2 93.8 81.9 95.5 81.9 98.3 96.2 90.1 88.6 - 71.8 59.2 

Lee et al. [13] 96.8 94.4 78.4 96.3 80.7 97.9 97.0 88.7 90.0 - - - 

Liu et al. [24] - - 83.6 - 84.4 - - 91.5 90.8 - 73.5 - 

Yang et al. [29] 97.8 96.1 - 95.2 - 97.7 - - - - 75.8 69.3 

Liao et al. [30] 99.8 98.8 91.9 98.8 86.4 - - - 91.5 - - 79.9 

Li et al. [27] * 99.4 98.2 91.5 98.5 84.5 - - - 91.0 69.2 76.4 83.3 

Cheng et al. [52]* 99.3 97.5 87.4 97.1 85.9 99.2 97.3 94.2 93.3 70.6 - - 

Cheng et al. [25]* 99.6 98.1 87.0 96.0 82.8 98.5 97.1 91.5 - 68.2 73.0 76.8 

Bai et al. [44]*    

Shi et al. [22]*    

Luo et al. [23]* 

Ours 

99.5 

99.6 

97.9 

99.8 

97.9 

98.8 

96.2 

99.1 

88.3 

93.4 

91.2 

94.0 

96.6 

97.4 

96.6 

97.2 

87.5 

89.5 

88.3 

90.1 

98.7 

98.8 

98.7 

99.4 

97.9 

98.0 

97.8 

98.1 

94.6 

94.5 

95.0 

94.3 

94.4 

91.8 

92.4 

92.7 

73.9 

76.1 

68.8 

76.3 

-  

78.5 

76.1 

82.3 

-  

79.5 

77.4 

86.8 

 

4.3.3 多行场景文本识别 

之前不规则场景数据集仅包括角度倾斜、透视变换和弯曲文本，但是缺乏在

多行场景文本上的实验和比较。多行场景文本一般会出现在车辆牌照，数学公式

和验证码等常见自然场景。为了验证本文所提出的算法识别多行场景文本的能力，

本文提出一个多行场景文本数据集 MLT280，里面包含单行和多行车辆牌照图片，

共计 280 张图像。同时，本文对应制作了一个计算机合成数据集，包含大约一百
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万张合成车辆牌照图像，作为模型训练的数据集。 
本文针对多行场景文本识别问题，一共训练了两个模型。一个模型是从随机

初始化开始训练，训练数据只有计算机合成数据，标记为“random init”。另一个

模型是基于 Synth90K 和 SynthText 两个数据集预训练的基础上，然后用计算机合

成数据对模型进行优化调整，标记为“fine-tuned”。针对随机初始化的模型，本文

采用同识别不规则场景文本时，一样的训练策略，即采用 ADADELTA 优化算法，

初始学习率设置为 1， 在训练迭代次数为 60 万次时，学习率设置为 0.1，训练迭

代次数 100 万次数，学习率设置为 0.01。针对参数调优的模型，本文在原训练模

型的基础上，又训练迭代 150 万次。为了与之前不同算法流程的网络模型进行对

比，本文在训练数据一致的前提下，又训练了基于先校正图片，再识别文本的方

法 Aster 与基于循环注意力流程的方法 SAR。本文针对两个算法采用对应的官法代

码。类似地，两个算法都针对随机初始化和参数优化两个模型，都分别进行训练，

与本文提出的算法进行比较。比较结果如表 3-2 所示，其中，“Original”表示在原

论文对应测试平台上统计的速度。“*”指的是在 NVIDIA TianX GPU 中测试结果，

同时，测试批次是不明确的。 
由表 4-2 可知，Aster 在随机初始化模型与优化调整参数模型上的准确率分别

是 40%和 62.5%。特别地，本文观察到基于校正的算法并不能处理多行文本，原因

是校正图像网络所采用的薄板样条插值函数，只对倾斜或者弯曲文本有效果，多

行场景文本几乎都识别错误了。这也暗示着基于先校正图像再识别的算法流程，

并不能解决多行文本识别问题。 
对于 SAR 算法，在随机初始化模型和优化调整参数模型上的准确率分别是

43.9%和 51.1%。该实验结果说明基于循环注意力网络的串行算法，是不能很好解

决多行文本识别问题的，后续实验结论分析中，将会具体阐述这类算法的局限性。 
本文提出的算法均在两组实验中，均取得了最优的结果，在随机初始化模型

和优化调优模型上准确率分别为 61.4%和 80.7%。实验结果表明，本文提出的算法

大幅度的超过了 ASTER 和 SAR，这表明该算法具备识别多行场景文本的能力。 
表 4-2 不同算法在 MTL280 数据集上对应准确率与速度 

算法 
准确率 速度 

随机初始化 参数优化 本文平台 原始平台 
ASTER [22] 40.0 62.5 32.4ms 20ms 

SAR [27] 43.9 51.1 66.7ms 15ms* 
Ours 61.4 80.7 15.1ms - 
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4.3.4 算法运行速度 

为了验证本文所提出方法的效率，本文对算法速度进行了测试，同时也与其

他识别不规则场景文本的算法进行了对比。为了公平的对比，本文所有的实验都

是在相同的硬件平台上进行的，并且测试时的批次大小都设置为 1。每个都算法都

在 MTL280 数据集上进行了 5 次测试，取平均测试时间作为最终算法速度的测试

结果。如表 4-2 所示，受益于本文所提出的关系注意力模块和并行注意力模块，本

文所提出的算法比基于先校正后识别的算法快 2.1 倍，比基于循环 2D 注意力的方

法快 4.4 倍。 

4.4 实验分析 

本文对上述对比实验都进了可视化分析，因为现在的深度学习模型近似一个

“黑箱”，很难看到内部运算和输出结果的过程，为了方便对结果进行科学合理的

分析，针对基于先校正后识别的方法，本文可视化出校正后的图像。针对基于循

环 2D 注意力的方法，本文可视化生成的 2D 注意力掩膜。同时，本文所提出的算

法也进行注意力掩膜可视化，便于与上述算法进行比较，分析具有优势的原因。

4.4.1 可视化分析 

如图 4-13 所示，本文提出的算法能识别不规则场景文本，主要原因是 2D 注意

力模块成功学习到了字符文本的空间位置信息，针对倾斜，弯曲和透视变换的图

像，都能很好的感知对应的文本位置，找到了文本的位置，后续的识别问题就相

对简化了。2D 注意力掩膜的作用是在预测文本时，对应“高亮”区域的掩膜会提

供 2D 特征提取网络输出的特征图较大的权值。以此方法，在预测网络结果时，对

应位置的文本区域会表现出较高的“响应”，避免了其他位置字符或者背景噪声的

干扰。比如，图 4-13 中的第一列和第二列，可以看出针对弯曲文本，本文所提出

的算法可以很好的将对待识别的区域进行注意力加权，从提高该区域的识别进度。

同时，从图 4-13 中的第八列可以看出，针对倾斜文本，本文所提出算法也可以很

好的进行识别，从可视化后的注意力掩膜可以看出，倾斜文本也可以很好的进行

注意力加权。上述可视化结果证明了本文所提出算法针对弯曲和倾斜文本具有很

好的鲁棒性，也证明了该方法的可解释性。
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图 4-13 本文提出算法的并行注意力模块输出的 2D 注意力掩膜  

4.4.2 可视化对比 

如图 4-14 所示的注意力掩膜和校正后的图像，针对单行不规则场景文本，SAR
可以相对较好识别到文本区域，并有正确的预测。但是，针对双行文本识别时，

SAR 就不能很好的找到文本的位置，可以明显看到，SAR 在双行文本预测的掩膜，

几乎都是错误的。分析其错误的原因，主要是因为在提取特征图时，尽管 SAR 是

保留了 2D 特征图，但是后续为了将特征图传入双向长短期记忆网络中，又沿着竖

直方向对特征图进行压缩，最终转换为 1D 特征向量。即从 2D 特征图转换为 1D
特征向量这一步骤，空间信息不可避免的损失了。随着空间信息的损失，在预测

多行文本的掩膜时，就会产生错误，强行将分布在 2D 空间的不规则文本，空间信

息都压缩到 1D 维度。 
针对 Aster 的可视化结果，可以明显看出，识别倾斜的单行文本时，校正网络

确实可以对不规则场景文本进行校正，然后识别校正后的图片就是相对简单的任

务。但是，本文也观察到在识别多行场景文本图像的时候，校正网络就无法发挥

作用。显而易见的，薄板样条函数插值只能针对倾斜，弯曲的不规则文本图像，

将其进行校正，而多行文本场景图像，即使进行了校正，还是多行文本，而校正

后的识别算法，只局限于识别规则场景文本。深入分析原因是，后续的识别网络

会在特征提取时，就已经将 2D 特征图直接降维成 1D 特征向量，这样损失了 2D
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空间信息，后续也就无法对多行文本进行识别，所以在多行文本识别的准确率远

低于本文所提出的算法。 
从图 4-14 的第三部分，可以明显看出本文所提出的算法，能够非常好的针对

不规则场景文字区域位置进行预测，针对多行文本图像，也能很好的进行识别，

相对于上述两个算法具有非常大的优势。而具有优势的原因是本文所提出的关系

注意力模块和并行注意力模块，保留了 2D 空间上下文信息，也就可以对多行文本

进行识别，同时针对倾斜和弯曲等不规则场景文本识别任务，该算法也具备很好

的鲁棒性。 

图 4-14 三个算法在 MTL280 数据集上可视化结果对比 
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4.5 网络结构分析 

本文提出了关系注意力网络和两阶段的字符解码器结构，为了验证上述两个

结构是否是性能本文所提出算法性能提升的原因，本文又进行了多组实验，通过

实验结果来验证本文所提出算法网络结构的合理性。 

4.5.1 两阶段解码器有效性分析 

为了验证文本所提出的两阶段解码器的有效性，本文对第一阶段解码器输出

结果和第二阶段解码器输出结果进行了量化对比和分析，结果如表 4-3 所示。为了

表述简洁，本文将第一阶段解码器结果标记为 Ours(d1)，第二阶段解码器结果标记

为 Ours(d2)。可以看出，第二阶段解码器的结果在所有数据集上，都是比第一阶段

解码器输出的结果表现要好。这也说明了经过第一个关系注意力模块后输出结果

的上下文关系，可以被第二阶段中的关系注意力模块很好的获取，从而提升了最

终的预测准确率。 
表 4-3 两阶段解码器在不同数据集上的准确率 

算法 IIIT5K SVT IC03 IC13 IC15 SVTP CUTE 
Ours(d1) 93.3 89.3 94 92.5 75.4 81.9 86.5 
Ours(d2) 94.0 90.1 94.3 92.7 76.3 82.3 86.8 

4.5.2 关系注意力模块有效性分析 

为了验证本文所提出的关系注意力模块对最终结果的提升，产生了影响。本

文设计了一组实验来验证关系注意力模块有效性，具体方案是对关系注意力模块

的 transformer 层的数量进行调整。为了表述上的简洁，本文将设计的算法结构标

记为 Ours(a,b)，其中 a 和 b 分别指的是第一阶段和第二阶段中的关系注意力模块

所对应的 transformer 层的层数。Ours(0,0)代表第一和第二阶段关系注意力模块中

的 transformer 层数都为 0，即此时模型没有关系注意力模块。实验结果如表 3-4 所

示。从表 4-4 中，可以明显看出 Ours(2,0)的结果始终高于 Ours(0,0)，说明第一阶

段的关系注意力模块，是可以获取 2D 特征提取网络输出的 2D 特征图中的上下文

语义信息。同时，Ours(2,2)的结果优于 Ours(2,0)的结果，这也说明了第二阶段关

系注意力模型在对第一阶段的输出结果基础上，再次获取了上下文信息，增强了

算法的最终预测表现。同时，本文也进行了其他对比实验，增加了两个阶段对应

transformer 层的层数，最终发现结果与 Ours(2,2)类似，并没有明显的提升。为了

实现的简单与运算效率的平衡，本文最终采用（2,2）作为第一阶段和第二阶段中

关系注意力模块 transformer 层对应层数的默认设置参数。 
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表 4-4 不同关系注意力模块层数的预测结果 

算法 IIIT5K SVT IC03 IC13 IC15 SVTP CUTE 
Ours(0,0) 92.1 88.1 94.1 91.5 73.4 80 85.4 
Ours(2,0) 93.5 90.3 94.3 92.2 74 80.9 85.1 
Ours(2,2) 94.0 90.1 94.3 92.7 76.3 82.3 86.8 

 

4.6 局限性分析 

本文为了全面分析所有的测试图像，对错误预测的图像也进行了分析。如图

4-15 所示，本文提出的算法在一些特殊场景下，面临着漏识别和误识别的问题，

尤其是当文本是竖直的情况下，整体图像被调整大小至32 100× ，这样竖直文本会

被严重压缩失真，导致难以准确预测。同时，也因为训练数据集中，缺乏竖直的

文本图像，更进一步加大了识别的难度。另外，当图片具有复杂背景干扰或者是

特殊艺术字等情况“G”、“C”、“D”、“0”等字母和数字会难以区分。本文所提出

算法面临的问题，当前学术界提出的表现优秀的算法[22][27][55]等也存在相同的局限

性，亟待解决。 

 
图 4-15 错误样例，预测错误的字符用红色字母标记 

4.7 本章小结 

本章首先对采用的数据集进行介绍与特点分析，然后对实验中的参数配置与

具体实现方法进行了详细的描述，针对规则场景文本识别和不规则场景文本识别

进行了与其他学术界所提出的算法进行比较，并得出本文所提出的算法超过了之

前所提出算法的性能。同时，针对多行场景文本的情况，本文进行了进一步分析

和实验，对算法的效率进行了对比，对实验结果进行可视化分析，得到本文所提

出算法具有优越性的原因。接下来，对本文所提出的网络结构，进行了有效性分

析，得出提出上述结构的必要性。最后本章针对本文所提出算法的局限性进行总

结和分析。 
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结  论 

之前学术界提出的不规则场景文本识别方法，一般是通过卷积神经网络提取

1D 特征序列，输入到循环注意力网络中，进行串行预测解码。本文创造性的提出

应用卷积神经网络提取 2D 特征图，输入到关系注意力模块和并行注意力模块中，

进行并行预测解码。本文主要贡献如下： 
（1）本文针对之前方法中普遍存在的 2D 图像特征，转为 1D 特征序列时，

不可避免的空间信息丢失的问题，本文采用将卷积神经网络提取的 2D 空间特征直

接输入到关系注意力模块中，而不是采用传统的最大值池化降维方法，从而保留

住了 2D 图像中的空间信息。同时，通过本文所提出的关系注意力模块，可以更好

的提取 2D 特征图中的高级语义信息，作为后续并行注意力模块和解码器部分的输

入。 
（2）本文提出的关系注意力模块和并行注意力模块，最大的优势是既能很好

的获取 2D 特征图的高级语义信息，提高了不规则场景文本预测的准确率，又能避

开了循环神经网络串行执行的缺点，可以并行同时预测所有的不规则场景文本，

速度上有了很大提升。本文在 7 个公开数据集与首次提出的多行文本数据集上，

都取得了超过之前所提出方法的实验结果，这也证明了本文所提出算法的有效性

与优异性。 
本文提出的识别不规则场景文本算法，在具有极大优势的同时，也面临着当

前学术界遇到的问题，比如竖直文本识别和背景复杂文本识别。在识别极其不规

则场景文本时，后续研究方向是通过卷积神经网络预测出字符文本位置，对单个

字符进行分割，同时对每个字符进行位置编码。采用这样的算法思路，即使是竖

直或者是复杂布局的文本，也可以很好的进行预测。不过因为引入了字符分割的

思想，运算量会大量增加，网络推测的速度会不可避免的降低，找到一种快速分

割字符的方法，也是以后研究的重点方向。 
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哈尔滨工业大学学位论文原创性声明和使用权限

学位论文原创性声明

本人郑重声明：此处所提交的学位论文《基于 2D 注意力机制的不规则场景文

本识别算法》，是本人在导师指导下，在哈尔滨工业大学攻读学位期间独立进行研

究工作所取得的成果，且学位论文中除已标注引用文献的部分外不包含他人完成

或已发表的研究成果。对本学位论文的研究工作做出重要贡献的个人和集体，均

已在文中以明确方式注明。

作者签名：       日期：2019 年 7 月 11 日 

学位论文使用权限

学位论文是研究生在哈尔滨工业大学攻读学位期间完成的成果，知识产权归

属哈尔滨工业大学。学位论文的使用权限如下：

（1）学校可以采用影印、缩印或其他复制手段保存研究生上交的学位论文，

并向国家图书馆报送学位论文；（2）学校可以将学位论文部分或全部内容编入有

关数据库进行检索和提供相应阅览服务；（3）研究生毕业后发表与此学位论文研

究成果相关的学术论文和其他成果时，应征得导师同意，且第一署名单位为哈尔

滨工业大学。

保密论文在保密期内遵守有关保密规定，解密后适用于此使用权限规定。

本人知悉学位论文的使用权限，并将遵守有关规定。

作者签名： 日期：2019 年 7 月 11 日 
导师签名： 日期：2019 年 7 月 11 日 
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致  谢

这是第二次在论文上致谢，忽然发现距离本科毕业已经过去三年。三年时间

过的非常仓促，很多事情都如过眼云烟，转瞬即逝。以至于，我已经忘记了三年

前致谢的内容。为了让极有可能是最后一次论文致谢，记忆更长久一些。我决定

说一些发自内心的话。

感谢我的导师吴晓军老师，如果没有吴老师的收留，我的余生也许就会在一

个小县城的工厂里面度过，碌碌无为。

感谢实验室的各位同学，包容我的偏执。特别感谢静辉，听了我三年的故事，

不厌其烦的安慰那无知的少年。台风前的那个夜晚，我现在想起来都热泪盈眶。

感谢我的父母和姐姐，他们是我前行的动力与人生的港湾。

感谢你，虽然我不敢说出你的名字，但是你第一次让我想成为更好的自己。

希望你能精彩地度过自己追求的人生。

最后，向各位参与我的毕业论文评审和答辩的老师，表达我衷心的感谢。

突然想起来了，三年前致谢的最后一句话：感谢我遇到的所有人，感谢有你。 


