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基于动态排列自回归的场景文本识别网络
王嘉宝 1  陈宏辉 1  陈平平 1 
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 摘　要               随着计算机视觉广泛渗透到生产和生活中的各个领域，场景文本识别面临着愈发复杂的考验。纯视觉的

场景文本识别模型侧重于构建有效的视觉特征提取网络，而缺乏对文本语义的理解，因此在处理遮挡或

模糊文本图像时常遇到瓶颈。针对该问题，提出了一种利用语义信息辅助识别任务的场景文本识别算法。

首先通过 Transformer 视觉编码器 ViT 提取特征，其次利用双分支结构的特征交互模块增强视觉特征，

接着联合动态排列语言模型实现自回归解码。所提出的算法充分利用视觉特征和语义特征，有效地减少

了遮挡等复杂文本的识别难度，实现了对场景文本的鲁棒性识别。实验结果表明，所提出的算法在 6 个

基准数据集上实现了 96.65% 的平均识别精度，展现了显著的竞争力。   
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0  引言

场景文本识别（scene text recognition，STR）的目标是

在自然场景图像中准确识别文本序列，该技术已广泛应用于

图像搜索、自动驾驶、增强现实等领域。然而，由于场景文

本图像具有文本多样、背景复杂、图片遮挡或失真等挑战，

仅依赖视觉模型（vision model，VM）产生的视觉特征限制

了文本识别网络的性能。

为了克服这些挑战，当前的研究致力于将语义信息巧妙

地融入 STR 模型中。例如，ASTER[1] 采用循环神经网络（re-

current neural network，RNN）和注意力机制相结合的方式来

捕获文本的语义信息。使用 Transformer[2] 的 Bi-STET[3]，通

过自回归（autoregressive，AR）训练两个单向解码器学习内

部语言模型（language model，LM）。而这些方法仅限于单

向 AR 解码，即从左到右解码、从右到左解码或者两者简单

相结合的方式，因此这些方法只能获得有限的上下文语义。

为了解决这个限制，SRN[4] 和 ABINet[5] 结合 VM 和外部 LM

进行双向的上下文预测和细化。尽管 VM 和外部 LM 结合的

场景文本识别取得了一定的成效，但是存在这两个模型之间

独立性的影响因素，这可能会存在错误纠正问题。Parseq[6]

引入排列语言模型（permutation language modeling，PLM）[7]，

在使用内部 LM 的同时实现外部 LM 的细化能力。由于 PLM

在训练过程中是固定的，这可能导致模型在学习中无法动态

调整以适应不同的排列情况。因此，本文提出了一种基于动

态排列语言模型（dynamic permutation language modeling，

DPLM）的 STR 算法，通过引入注意力机制，DPLM 能够使

模型更主动地学习排列的生成方式，以便更好地适应 STR 任

务的需求。同时，考虑到场景文本识别数据集样本不均衡的

问题 [8]，BatchformerV2[9] 的双分支结构被引入特征交互模块

（feature interaction module，FIM）中，以探索样本之间的关系。

本研究的核心是充分利用和结合视觉特征和语义特征

来实现 STR 任务。首先将图片输入编码器中提取视觉特征；

其次将视觉特征输入双分支结构的 FIM 中，从而增强特征

表示；同时利用 DPLM 动态生成不同排列，以学习不同排

列下的文本特征表示；然后通过注意力掩码实现 AR 解码；

最后通过一轮迭代细化，输出最终预测文本序列。实验结果

表明，本文提出的文本识别网络在 6 个基准数据集上达到

96.65% 的平均识别精度，具备一定的优势。

1  相关工作

1.1  场景文本识别

场景文本识别作为计算机视觉领域中一个长期存在的任

务，经受了广泛的研究和深入探讨。Shi 等人 [10] 提出的基

于连接主义时间分类（connectionist temporal classifi cation，

CTC）的 STR 方法，首先采用卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）提取视觉特征，其次采用 RNN 对视

觉特征进行序列建模，最后送入 CTC 解码器对 CNN 和 RNN

进行端到端训练，实现结果的预测。为了提升 STR 算法在不

规则场景文本下的性能，诸如 RARE[11] 和 MORAN[12] 等受到

自然语言处理相关理论和算法的启发，采用注意力机制对文

本序列进行建模和解码 [13]。以 CA-FCN[14] 和 Textscanner[15]
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为代表的基于分割的 STR 算法将 STR 任务视为像素级分类

任务，其中每个字符都是目标类别，这类算法在一定程度

上推进了 STR 任务的发展。随着 Transormer 算法的兴起，

ViT[16] 尝试在图像分类任务中引入 Transformer 算法，并取

得了一定成效。在此基础上，ViTSTR[17] 将 ViT 架构应用于

STR 任务中，ViTSTR 主要关注其中的 VM，直接解码 ViT

编码器学习到的视

觉特征。然而，这

些方法主要依赖于

输入图像的特征进

行预测，缺乏对文

本语义的理解，因

此当遇到遮挡或者

文本图像失真的情

况时，算法的鲁棒

性较差。

1.2  基于语义信息的 STR

基于语义信息的 STR 方法在文本识别领域已经成为主

流。这类方法致力于通过利用语义信息来辅助识别任务，以

提升整体的识别性能。SEED[18] 采用预训练好的 LM 的词嵌

入，通过监督预测语义信息和全局语义信息来引导解码过

程。SRN 引入全局语义推理模块，通过多路并行传输捕获全

局上下文语义，以在没有 AR 操作的情况下细化输出序列。

在此基础上，ABINet 阻止视觉和语言模型之间的梯度流来显

式 LM 建模，同时采用 LM 迭代修正视觉预测，特别在处理

低质量图片时表现出色，但是显式 LM 也存在对 VM 正确的

预测结果进行错误纠正的问题。VisionLAN[19] 和 MATRN[20]

在这一领域进行了更深入的研究，致力于使用结合 VM 和

LM 的方法。VisionLAN 通过对字符进行选择性掩码，在训

练阶段引入被掩码的字符获得相应特征图，从而引导视觉

模型同时使用字符的视觉纹理特征和上下文的语义特征。而

MATRN 则通过多模态 Transformer 和视觉的掩码策略更新视

觉和语义特征，实现 VM 和 LM 之间的交叉引用，从而增强

了视觉和语义特征的表达能力。与前述方法不同，Parseq 采

用了内部 LM 和 AR 解码结合的方法。它引入 PLM 学习，生

成内部自回归 LM 集合，通过联合处理图像和上下文特征来

执行解码过程和迭代细化过程，避免了 VM 和 LM 融合的需

求。这种独特的方法为 STR任务带来了新的思路和效果提升，

然而训练过程中固定的排列语言模型无法灵活适应不同排列

情况，在面对多样化的文本场景时，模型精度会受到一定的

影响。

2  主要方法

2.1  网络结构

本算法整体模型遵循 Parseq 和 BatchFormerV2 二者相结

合的方式，主要分为 4 个部分：编码器、特征交互模块、动

态排列语言模型和解码器。本文提出的算法框架如图 1 所示。

首先，通过 ViT 编码器从输入的图像中提取视觉特征；其次，

采用特征交互模块在 batch 维度隐式探索样本之间的关系；

随后，联合动态排列语言模型学习权重矩阵，利用注意力机

制调整输入排列的顺序；最后，解码器将这些特征解码为具

有上下文嵌入的文本预测结果。

2.2  编码器

编码器的构造参照 ViT，是一个 12 层的 ViT 编码器，由

多头注意力（Multi-Head Attention，MHA）、层归一化（Layer 

Normalization，LN）、多层感知器（Multi-layer Perceptron，

MLP）和残差连接构成。以场景文本图像输入，通过编码器

提取视觉特征。

首先，将输入图像 x ∈ RH×W×C 均匀地分成大小为 PH×PW

的块，数量为：

( ) ( )H WS H W P P= × ×                                                （1）

式中：H 表示长度，W 表示宽度，C 表示通道数。

其次，将它们展平，线性映射到指定维度 d 获得 Token 

map。

接着，将相同维度的位置编码添加到每个 Token 中。

最后，送入 ViT 进行处理得到特征 Z：

( ) H W

H w d
P PZ Enc x

×
×

×= ∈                                             （2）

2.3  特征交互模块

考虑到识别数据集

样本不均匀的问题，

本文引入 FIM 结构从

batch 维度隐式地探索

样本之间的关系。受文

献 [9] 启发，采用如图

2 所示的双分支结构的

FIM 处理特征，整个过

程包含拆分、处理和连

接操作，实现了对输入

视觉张量的特征交互处

理。具体流程如下：首

图 1  整体网络结构

图 2  FIM 结构
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先，通过拆分操作，从 batch 维度将经过编码器处理后的

视觉特征 Z 平均分为两部分；其次，拆分后的第一部分

特征不经过任何处理，而第二部分特征循环应用 Encoder

操作，通过多次的自注意力和前馈神经网络层，对这部分

的特征进行进一步的交互和增强；接着，将两部分特征在

batch 维度上拼接形成新的特征张量 F。经过 FIM 结构处

理后的特征维度与处理之前特征维度保持一致。

2.4  动态排列语言模型

对于给定的场景文本图像 x，本研究希望在模型参数 θ

的集合下，最大化其文本标签 [ ]1 2, ,.., Ty y y y= 的概率。令 FT

表示所有索引 [1,2,…,T] 可能排列的集合，采用如图 3 所示

的 DPLM 生成排列，通过最大化以下公式的概率来训练解

码器：

( )log |p y x = ( )
1

log | ,
T t

T

f F f f t
t

p y y xθ <
=

 Ε   
∑



         （3）

式中：ft 表示特定排列 f 的第 t 个字符，f < t 表示特定排列 f

的前 t-1 个字符。

图 3  DPLM 结构

为了得到最佳的训练结果，需要遍历所有的序列排列组

合情况，即形成 T! 的排列组合，这在实际系统中是不可行的。

同时，考虑到文本识别传统上依赖于从左到右的或从右到左

单向序列建模的特征，通过多方向序列建模来改善输入和输

出之间的相关性，即实验中对 DPLM 算法生成的排列进行 6

次掩码，如表 1 所示，包括 AR 掩码和随机掩码，并将添加

掩码后的 6 个序列输入到解码器中预测文本。

表 1  注意掩码 m 示例

（a）AR 掩码

[B] y1 y2 y3

y1 1 0 0 0
y2 1 1 0 0
y3 1 1 1 0

[E] 1 1 1 1

（b）随机掩码

[B] y1 y2 y3

y1 1 0 1 1
y2 1 0 0 0
y3 1 0 1 0

[E] 1 1 1 1

DPLM 生成排列流程如下：将标签编码得到目标序列

的张量表示，输入 DPLM 模型中动态调整排列顺序，其中

DPLM 算法旨在结合可学习的权重矩阵和注意力机制，获

得更有意义的排列结果。在生成排列时，首先，通过参数

W1 ∈ R1×26 将输入排列进行线性映射，引入可学习的关系权

重使得模型能够动态调整排列顺序。接着，应用 ReLU 激活

函数，以引入非线性变换，有助于模型更好地捕捉排列之间

的复杂关系。随后，再次借助参数 W2 ∈ R26×1 进行线性映射

来和输入排列保持维度一致，并通过归一化处理获得缩放后

的注意力值。这一系列处理的目的是动态地学习每个排列的

重要性。最后，利用学到的注意力值对原始排列进行排序，

生成新的排列。

2.5  解码器及解码策略 

解码器的作用是从 FIM 处理后的视觉特征 F 中提取字符

信息，输出预测文本。解码器由 1 层 Transformer 的 Decoder

构成，其中注意力头 d 是 12 个，数量为编码器中注意力头数

量的两倍，解码器的输入由位置、带有位置信息的上下文词

嵌入、掩码和视觉特征四个部分构成。解码阶段可以表示为：

( )' , , ,F Dec p c m F=                                                 （4）
式中：p ∈ R(T+1)×d 是位置 Token，c ∈ R(T+1)×d 是带有位置信息

的上下文词嵌入，m ∈ R(T+1)×(T+1) 是如表 2 所示的掩码。同时，

为了简化模型，省略了 LN 层和 Dropout 层。解码器的第一

个 MHA 计算公式为：

1 max( )
TpcM p Soft m c

d
= + +                                （5）

解码器的第二个 MHA 计算公式为：

1
2 1 max( )

Tm FM M Soft F
d

= +                             （6）

式中：第二个 MHA 的输出 W2 ∈ R(T+1)×d，用于预测文本字符

序列：

( )( )'
2 2F Linear MLP M M= +                         （7） 

表 1 是注意掩码 m 示例。以序列 [1,2,3] 为例，[B] 表

示序列开始，[E] 表示序列结束。1 表示输出对相应的输入标

记存在依赖性，0 表示输出对相应的输入标记不存在依赖性。

本研究采用如表 2 所示的从左到右的 AR 解码，解码过

程中，每个字符都依赖于先前的字符，而不依赖于后面的字

符，在后续的迭代过程中，前面的输出在 [E] 处截断作为迭

代过程输入的上下文。
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表 2 是从左到右 AR 解码示例。[B] 表示序列开始，[E]

表示序列结束。1 表示输出对相应的输入标记存在依赖性，0

表示输出对相应的输入标记不存在依赖性。

表 2  从左到右 AR 解码示例

[B] y1 y2 ... yT

y1 1 0 0 0 0
y2 1 1 0 0 0
... 1 1 1 0 0
yT 1 1 1 1 0
[E] 1 1 1 1 1

本文计算预测文本 'F 和真实标签 y 之间交叉熵的平均

值，用于衡量识别的损失：

( )'

1

1 ,
K

ce k
k

L L F y
K =

= ∑                                           （8）

式中：Lce 表示交叉熵。

3  实验结果分析

3.1  数据集

训 练 数 据 集： 由 真 实 数 据 集

ArT、COCO-Text、LSVT、MLT19、
O p e n V I N O、R C T W 1 7、R e C T S、

TextOCR 和 Uber-Text 构成。

测试数据集：由数据集 IIIT5K、

SVT、ICDAR 2013（IC13）、ICDAR 2015（IC15）、SVTP
和 CUTE80 构成。为了方便对比，将测试数据集分为总

数 7248（IIIT5K、SVT、IC13_857、IC15_1811、SVTP、
CUTE80） 和 总 数 7672（IIIT5K、SVT、IC13_1015、
IC15_2077、SVTP、CUTE80）两组。

3.2  实验细节

模型配置：编码器采用 12 层的 ViT 结构，具有 6 个注

意力头和 384 维嵌入。输入图像的大小为 128×32，每一个

patch 的大小是 8×4。FIM 中的 Encoder 设置为 384 维嵌入和

8 个注意力头，层数设置为 2。字符序列的最大长度为 25，
但是考虑到额外的 [B] 或者 [E] 令牌，实验中设置为 26。在

训练过程中，识别字符数量为 94，包括大小写字母、数字和

标点字符。在推理过程中，识别字符数量为 36，只包括大小

写字母和数字。实验的迭代细化轮次为 1。
模型训练和测试：模型在两张 3090 的 GPU 上进行训练，

batch size 设置为 384，训练 20 个 epoch。采用 Adam 优化器

和 1cycle 学习率调度器训练，当训练到 15 个 epoch 时，学习

调度器更换为 SWA。模型测试在单张 GPU 上进行，采用迭

代细化一次的 AR 解码方案。

3.3  消融实验

为了验证 FIM 和 DPLM 模块对实验的影响，在实验过

程中，依次删除各个模块。当删除 FIM 时，编码器提取的视

觉特征直接输入解码器中；当删除 DPLM 时，特征序列采用

PLM 生成排列。实验结果如表 3 所示，本文所提出的 FIM

和 DPLM 模块对实验提升都是有效的。并且，当网络模型中

同时具有这两个模块时，文本识别精度最高。

表 3  FIM 和 DPLM 的消融实验结果

FIM DPLM 平均精度 /%
（总数 7248）

平均精度 /%
（总数 7672）

× × 96.37 95.88
√ × 96.50 96.05
× √ 96.48 96.02
√ √ 96.65 96.19

3.5 对比实验

本研究与其它较为先进的 5 种识别算法进行对比，在表

4 中显示了在多个基准数据集上的实验结果，表格中加粗为

本列数据中的最优数据，下划线为本列数据中的次优数据。

由表 4 可知，本文所提算法在 IIIT5K、SVT、IC13_857、

IC13_857、IC15_1811、IC15_2077 和 SVTP 数据集上均达到

最优结果，特别是在 SVT、IC15_2077 和 SVTP 数据集上，

识别精度分别提升了 0.5%、0.6% 和 1.1%，在 IC13_1015 和

CUTE80 数据集上达到了次优识别效果。图 4 展示了本文所

提算法的部分识别结果。图片下方第一排为文本标签，第二

排为预测结果，加粗位置表示错误的预测字符。

图  4  场景文本识别数据集识别结果

4  结语

本文提出了一种基于动态排列自回归的场景文本识别网

络。在编码器和解码器网络结构的基础上，通过双分支设计

的特征交互模块增强视觉特征。同时，采用 DPLM 动态生成

排列，使得网络在不规则文本数据集上获得更好的泛化能力。

实验结果表明，本文提出的算法在 6 个基准数据集上的性能

优于目前大多数算法。此外，本文计算探索实现更高效的文

本识别算法，以满足更复杂的实际应用需求。

表 4 不同基准数据集上的识别精度对比

方法 IIIT5K SVT IC13_857 IC13_1015 IC15_1811 IC15_2077 SVTP CUTE80

ViTSTR-S 98.1 95.8 97.6 97.7 88.4 87.1 91.4 96.1

CRNN 94.6 90.7 94.1 94.5 82.0 78.5 80.6 89.1

TRBA 98.6 97.0 97.6 97.6 89.8 88.7 93.7 97.7

ABINet 98.6 97.8 98.0 97.8 90.2 88.5 93.9 97.7

PARSeq 99.1 98.3 98.3 98.3 90.3 89.1 95.2 98.6

本文 99.3 98.8 98.3 98.2 90.7 89.7 96.3 98.3
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