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视觉注意与语义感知联合推理实现场景文本识别

佟国香， 董田荣， 胡珩彰

（上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘 要： 场景中的不规则文本识别仍然是一个具有挑战性的问题。针对场景中的任意形状以及低质量

文本，本文提出了融合视觉注意模块与语义感知模块的多模态网络模型。视觉注意模块采用基于并行

注意的方式，与位置感知编码结合提取图像的视觉特征。基于弱监督学习的语义感知模块用于学习语

言信息以弥补视觉特征的缺陷，采用基于 Transformer 的变体，通过随机遮罩单词中的一个字符进行训

练提高模型的上下文语义推理能力。视觉语义融合模块通过选通机制将不同模态的信息进行交互以

产生用于字符预测的鲁棒特征。通过大量的实验证明，所提出的方法可以有效地对任意形状和低质量

的场景文本进行识别，并且在多个基准数据集上获得了具有竞争力的结果。特别地，对于包含低质量

文本的数据集 SVT 和 SVTP，识别准确率分别达到了 93.6% 和 86.2%。与只使用视觉模块的模型相

比，准确率分别提升了 3.5% 和 3.9%，充分表明了语义信息对于文本识别的重要性。
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Joint Inference of Visual Attention and Semantic Perception for Scene Text Recogni‑
tion
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(College of Optical‑Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, 
China)

Abstract： Irregular text recognition in scenes is still a challenging problem. For arbitrary shapes and 
low‑quality text in scenes， this paper proposes a multimodal network that combines a visual attention 
module and a semantic perception module. The visual attention module uses a parallel attention-based 
approach to extract visual features of images combined with positional encoding. The semantic perception 
module based on weak supervised learning is used to learn linguistic information to compensate for the 
deficiencies of visual features. The module uses a Transformer-based variant that improves the model’s 
contextual semantic inference by randomly masking a character in a word for training. The visual semantic 
fusion module interacts information from different modalities through a gating mechanism to generate 
robust features for character prediction. The proposed approach is demonstrated through extensive 
experiments to be effective in recognizing arbitrarily shaped and low-quality scene text， and competitive 
results are obtained on several benchmark datasets. In particular， accuracy rates of 93.6% and 86.2% are 
achieved for the datasets SVT and SVTP， which contain low-quality text， respectively. Compared with 
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the method containing only the visual module， the accuracy is improved by 3.5% and 3.9%， respectively， 
which fully demonstrates the importance of semantic information for text recognition.
Key words: scene text recognition; irregular text; visual attention module; semantic perception module; 
multimodal

引   言

作为计算机视觉领域的研究热点，场景文本识别在自动驾驶、路标识别、产品检索等场景下具有广

泛的应用。场景文本识别方法［1‑11］在深度学习领域的推动下取得了比较好的进展。然而，由于背景复

杂、字体多变、形状不规则、分辨率低、光照不可控以及遮挡等因素的影响，自然场景下的文本识别仍然

是一项具有挑战性的任务。

近年来，大多数方法［1‑3］将规则文本识别建模为序列学习问题并取得了显著进展。与规则文本相

比，不规则文本如任意形状文本或者低质量文本的识别更具有挑战性。现有的不规则文本识别方法大

致可以概括为基于校正的方法［4‑6］、基于多方向编码的方法［7］、基于字符级监督的方法［8］和基于 2D 注意

的方法［10‑11］。基于校正的方法使用空间变换网络对文本行进行校正或者对单个字符进行校正［12］。基

于多方向编码的方法中，Cheng 等［7］采用基于序列的模型从 4 个方向提取并融合图像特征，但这种方法

会造成冗余的表示。基于字符级监督的方法［8］使用字符级注释对模型进行训练。基于 2D 注意的方

法［9］在特征地图上应用 2D 注意机制处理不规则文本。上述对不规则文本进行识别的方法需要将输入

图像转换为中间序列表示，但将分布在二维空间的任意形状文本转换为一维特征序列进行处理会导致

大量信息丢失。

不规则文本识别任务的难点，主要来源于文本形状的不规则以及诸如模糊、遮挡、低对比度等问

题。现有的不规则文本识别方法更倾向于任意形状的处理，忽略了低质量文本的处理问题。采用升级

主干网络、添加修正模块、改进注意力机制等方法可以从提取更有效的视觉特征的角度提高文本识别

的推理能力。但所有这些尝试只丰富了视觉特征，很大程度上缺乏语义推理能力。对于低质量文本而

言，仅使用视觉特征提高识别准确率的效果受到一定限制。引入语言模型可以通过学习语言信息帮助

字符预测。然而，大多数文本识别方法［5，7］将视觉模型和语言模型耦合，导致不能有效地学习固定模态

的信息。Qiao 等［13］提出了使用单独的语言模块进行处理。SRN［14］使用全局语义模块用于语言文本建

模。SEED［13］使用预训练的语义模块提供语义特征，该语义模块的不可微具有很大的局限性。JVSR［15］

提出的联合语义模块中当前阶段的解码器依赖于前一阶段的输出导致效率低下。

针对上述问题，本文基于 Transformer 分别设计了视觉注意模块与语义感知模块，多模态信息的有

效融合增强了文本识别能力。本文的贡献主要有：

（1）使用视觉注意模块和语义感知模块分别学习特定的模态知识，语义感知模块提取的语义信息

可以辅助视觉注意模块进行更准确的识别。

（2）视觉注意模块采用基于 2D 注意的方式，直接对不规则文本进行识别，无需额外的校正方法，此

外，加入位置编码解决注意力漂移的问题。

（3）在语义感知模块中提出了一种基于弱监督训练的方式，利用文本语义信息来学习有效的视觉

文本表示。通过随机遮挡字符训练模型增强了对于模糊文本识别的鲁棒性。

（4）为了评估模型对于低质量文本的识别效果，构建了一个低质量文本数据集 STD。与先进的

SRN［14］在 STD 上进行实验对比，本文提出的视觉语义联合推理的文本模型在准确率上提升了 6.1%。
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1 本文方法  

1. 1　网络结构　

本文所提出的方法由视觉注意模块、语义感知模块以及视觉语义融合 3 部分组成，整体结构如图 1
所示。假设模型的输入图像是对自然场景中图片的文本区域进行裁剪得到的，输出是对裁剪图像识别

得到的文本字符串。对于给定输入图像，首先将其高度和宽度分别调整为 32 和 128。然后，通过带有残

差连接的卷积神经网络 ResNet45 提取高级视觉特征，将 Transformer 单元作为序列建模网络堆叠在

ResNet45 的顶部，以捕获像素的长距离相关性。视觉注意模块将提取的二维特征与位置编码结合，通

过字符感知模块捕获对齐的视觉信息。语义感知模块将视觉模块的输出与随机索引作为输入，通过对

字符进行遮罩模拟视觉模糊的情况，以弱监督的方式学习语言信息。随机索引用来指示被遮挡字符的

索引，其值在［0，NL］之间随机取得，NL 表示输入图像中单词的长度。最后将视觉注意模块和语义感知

模块通过门控机制融合以预测 N 个字符。对长度小于 N 的字符进行填充。

1. 2　视觉注意模块　

注意力机制广泛应用于序列识别，对于文本序列 T = { c0，c1，c2，⋯，cN - 1 }，可以生成 N 个特征，每个

特征对应序列中的一个字符。现有的基于注意力的方法在解码过程中严重依赖之前步骤的预测，不仅

效率低下，而且对于无上下文语义的文本实例会出现注意力漂移［16］的问题。

受 Lyu 等［10‑11，14］的启发，本文的视觉注意模块由位置嵌入模块和字符感知模块两部分组成。对于

给定的图像 X，采用多级特征融合策略［17］提取视觉特征 V h ∈ RH × W × C，同时利用低级特征的局部细节

以及高层特征信息。H 和 W 分别表示图像的长和宽，C 表示通道数。为了使字符感知模块可以适用于

任意形状的输入，将视觉特征向量V h 映射为形状为 l × c 的特征序列 I。 l 表示特征序列的长度，c 表示

特征序列 I 中每个特征向量的维度。对于每个特征向量 I i，通过位置嵌入模块将字符的位置索引 N =
{ 0，1，2，⋯，N - 1 } 编码为位置嵌入向量 PE= { PE 0，PE 1，PE 2，…，PEN - 1 }，，该位置嵌入向量 PE与特

征向量 Ii的维度保持一致。之后，将特征序列 I 与位置嵌入向量 PE拼接形成位置敏感的视觉特征 V f。

字符感知模块将 V f 作为键值对，字符位置索引作为查询进行并行处理，如式（1）所示。

图 1　网络整体结构

Fig.1　Overall network structure
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Fv = Soft max ( QK T

C )V （1）

式中：K= G (V f)∈ R
HW
16 × C

，由 U‑Net 实现；V= R (V f)∈ R
HW
16 × C

表示恒等映射；Q 表示字符的顺序编

码；T 表示文本实例的长度。

由于自然场景中的一些文本只是字符的简单组合，并没有明确的语义信息，因此对这些文本进行

上下文语义推理会导致错误。视觉注意模块可以捕获文本实例的视觉注意力，通过字符感知编码器对

文本进行字符级建模，有效地编码了每个字符的文本信息，并且帮助更好地学习视觉文本表示。图 2 展

示了注意力图的可视化结果，可以看出字符感知编码器更好地关注到每个字符，这证明了所提出的编

码器在学习视觉文本特征方面的优越性。它可以提取每个字符更精确的特征，从而更好地约束特征序

列，有利于语义推理模块的上下文建模。

1. 3　语义感知模块　

大部分场景文本识别方法通过注意力机制将视觉模块和语言模块耦合，阻碍了特定的模态信息学

习。由于注意力解码器的自回归性质：只有之前步骤预测的字符才能为下一步推理提供语义上下文，

从而使语义信息在推理过程中单向流动。不难看出，一

个错误预测将对之后的步骤产生累积的负面影响。因

此，基于单阶段的注意力解码器无法有效地进行语义推

理。受 BERT 中的掩码语言模型［18］和 simMIM［19］的启

发，本文提出了语义感知模块以学习双向语义推理能力。

如图 3 所示，将视觉注意模块输出的视觉特征 V h 通过

Transformer 单元获得增强的视觉特征，与随机字符索引

index 集成，之后连接 Sigmoid 层生成遮挡字符的掩码图

mask。其中，字符索引 index 用来表示被遮挡字符的索

引，该索引是随机的。视觉特征 V h 与掩码图 mask 逐元

素相乘得到文本掩码嵌入向量，随后，将视觉特征作为键

和值，文本掩码嵌入向量作为查询，输入到 Transformer
预测文本实例中的遮罩字符。

对于第 i 个字符的推理过程需要完全依赖于其他字

符的信息，而不包含当前字符信息。语义感知模块是

图 2　注意力图

Fig.2　Attention map

图 3　语义感知模块

Fig.3　Semantic perception module
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Transformer 解码器的变体，每一层都包含一系列的多头注意、前馈神经网络、残差连接和层归一化，去

掉了 Transformer 中的自注意力层以避免跨时间步的信息泄露。单个字符的推理过程如式（2）和式（3）
所示。

attn = Softmax (W T
k tanh (W p Pt +W vV h) ) （2）

F s = attn tV fea （3）
式中：V h 表示视觉特征图；attn t 为注意力图；Pt 表示位置索引编码；W k、W p、W v 均代表权重矩阵；F s 为输

出的语言特征。通过借鉴类似于完型填空的方式对遮罩字符进行预测，语义感知模块可以学习到更多

的特征信息，由于采用了类似于 Transformer的体系结构，所提出的语言模块只需要一半的计算和参数，

因此效率会更高。

大多数文本行中包含丰富的语义信息，因此采用语义感知模块对单词文本上下文进行建模具有重

要的意义。对于一个单词中存在遮挡或者模糊的单词字符，语义感知模块可以借助单词中没有被遮挡

或者不模糊的字符进行上下文语义推理，从而推理出遮挡或模糊字符的正确结果。

1. 4　视觉语义融合　

基于图像的视觉注意模块和基于文本的语义感知模块属于不同的模态，针对不同的情况应该分配

不同的权重。因此，通过选通机制引入一些可训练的权重来平衡不同模态特征的贡献。具体可以表

示为

M = σ ([ F v，F s ]Wm ) （4）
Ft = F v ⊙M + F s ⊙ ( 1 - M ) （5）

式中：Wm 为权重矩阵；σ为 Sigmoid 函数；F v 为视觉特征；Ft 表示第 t个文本向量的视觉语义融合特征。

1. 5　方法优化　

采用式（6）对所提出方法进行优化。

L = α1 Lv + α2 Lm + α3 Lf （6）
式中：Lv、Lm、Lf 分别代表视觉注意模块、语义感知模块以及视觉语义融合模块的损失函数，均采用交叉

熵损失 L* = - 1
N ∑

t = 1

N

lg ( )|pt gt 进行优化。N 代表文本实例输出的最大长度，实验中设置为 25。α1、α2、

α3 表示平衡因子，在本文的实验中分别设置为 1.0、0.5 和 1.0。

2 本文实验  

2. 1　实验设计　

本文模型在单个 RTX 3090GPU 上进行训练和测试。使用 ResNet45 作为主干网络进行特征提取，

在第 2、3、4 阶段将步长设置为 2。输入图像的宽度为 32，高度为 128。数据增强包括随机旋转、仿射变

换、颜色抖动和透视失真。采用 Adam 优化器对模型进行训练，批次大小设置为 128，初始学习率设置为

1e-4。分为 37 个类，分别是 a~z、0~9 和序列结束符号‘EOS’。输出序列的最大长度 N 设置为 25。
本文使用了两个合成数据集：MJSynth 和 SynthText对网络进行训练。在 6 个基准数据集上进行评

估，6 个基准数据集分别为 ICADR2013、ICADR2015、IIIT5K、SVT、SVTP、CUTE。为了验证所提出

模型对于低质量场景文本的识别能力，从 6 个基准数据集中收集了 2 000 张图像，并对这些图像进行遮

挡处理以形成一个新的数据集 STD。具体地，STD 由 1 000 张低分辨率（低于 16 像素×64 像素）图像和

1 000 张正常图像组成。该数据集中的图像采用手动遮挡的方式进行处理，对于每张图像，随机选择一

个角度用一条线对其中的一个字符进行遮盖，图 4 展示了 STD 的部分图片。

669



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 38, No. 3, 2023

2. 2　视觉注意模块的参数影响　

为了验证视觉注意模块中 Transformer 单元数量对于

实验结果的影响，设计了不同数量的 Transformer 单元进

行比较，计算出具有几层堆叠的 Transformer 单元可以最

大化视觉模块的潜力。如图 5 所示，可以看出，Transform ‑
er单元的数量设置为 3 时在各个数据集上的准确率达到最

高。当继续增加 Transformer 单元的数量时，模型的性能

下降或者保持不变，并且推理时间会增加。具体地，当数

量为 4 时，在 IC13 上的准确率下降了 0.8%，在 CUTE 上的

准确率下降了 0.7%。

2. 3　损失函数的超参数分析　

使用了 3 个损失函数对所提出模型进行优化。超参

数 α1、α2、α3 用于平衡视觉注意损失、语义感知损失和视觉

语义融合损失所占的权重。根据经验，通常情况下超参数

α1、α2、α3 均简单地设置为 1。但是，考虑到自然场景中部

分文本行仅仅是字符的简单组合，并不包含语义信息，若

使用语义信息推理会导致识别错误，因此通过降低语义感

知损失的权重来进行平衡，以降低语义感知对于视觉感知

的影响能力。将 α2 分别设置为 0.3、0.5、0.8 和 1.0 进行实

验对比，见表 1。
2. 4　消融实验分析　

2. 4. 1　不同模块的消融实验　

为了验证所提出的视觉注意模块和语义感知

模块的有效性。将视觉注意模块和语义感知模块

分开进行训练，使两个模块各自拥有稳定的学习

过程。接下来的实验部分，本文所提出的模型采

用 VSNet 表示，视觉注意模块和语义感知模块分

别使用 VM 和 SM 表示。表 2 展示了不同模块下

的文本识别准确率。可以看出，单独使用视觉注

意模块或者语义感知模块得到的效果明显弱于视

觉语义联合推理的性能。特别是对于包含低质量

文本的数据集 SVT 和 SVTP，加入语义感知模块

可以明显提高识别准确率，与仅使用视觉注意模

块相比，联合推理在数据集 SVT 和 SVTP 上的准

确率分别提高了 2.0% 和 3.8%。

2. 4. 2　语义感知模块的有效性

在本节中，将本文所用的语义感知模块与 SRN［14］提出的语言模块进行了比较，为了得到更公正的

结果，二者的视觉模块均采用本文的视觉注意模块。与 SRN［14］提出的语言模块相比，本文的语义感知

模块 SM 引入了具有遮罩的掩码图进行训练，这种基于弱监督的方式有利于语义建模，可以更好地学习

语义信息推理。从表 3 可以看出，语义感知模块 SM 在准确率上优于 SRN［14］提出的语言模块，表明了该

图 4　STD 数据集的一些示例

Fig.4　Some examples of STD dataset

图 5　Transformer单元数量的影响

Fig.5　Effect of the number of Transformer units

表 1　语义感知损失在不同权重下的实验结果

Table 1　Experimental results of semantic perceptual 
loss under different weights %

α2

0.3
0.5
0.8
1.0

IC13
96.7
97.5
97.3
97.1

SVT
92.1
93.6
93.3
92.8

IIIT
95.9
96.4
96.3
96.0

IC15
82.7
84.6
84.1
83.9

SVTP
84.4
86.2
85.5
85.3

CUTE
89.8
91.2
90.8
90.9

表 2　消融实验

Table 2　Ablation experiments %

方法

VM
SM

VSNet

IC13
96.3
96.1
97.5

SVT
91.6
90.2
93.6

IIIT
95.3
94.4
96.4

IC15
81.4
81.6
84.6

SVTP
82.4
82.6
86.2

CUTE
88.3
89.7
91.2
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模块的有效性与设计的合理性。

此外，为了评估语义感知模块 SM 的鲁棒性，

将 SM 与 经 典 方 法 ASTER［5］ 、2D［10］ 以 及

HRGA［11］融合之后进行评估，具体结果见表 4。
可以看出，各个模型在加入语义感知模块后的准

确率明显得到了提升。这是因为语义感知模块采

用模拟完形填空的方式进行推理学习，建立了全

局语义推理能力，不仅加强了视觉感知模块的识别能力，而且在视觉感知模块产生错误预测时可以通

过上下文语义推理进行纠正。

2. 5　与先进方法进行比较　

在 6 个数据集上将 VSNet 与当前先进的方法进行比较，结果见表 5。实验结果表明，VSNet 在 6 个

基准数据集上的表现均优于其他方法。对于常规的文本数据集 ICADR2013、SVT 和 IIIT5k，准确率分

别达到了 97.5%、93.6% 和 96.4%。在识别包含低质量文本的数据集 SVT 和 SVTP 时，所提出的 VS‑
Net表现出来很好的鲁棒性，说明语义感知模块对于低质量文本识别准确率的提升作出了贡献。

表 3　语义感知模块与 SRN语言模块的对比

Table 3　Comparison of semantic‑aware module and 
language module of SRN %

方法

SRN[14]

SM

IC13
95.9
96.6

SVT
92.6
92.3

IIIT
95.3
95.9

IC15
83.3
83.6

SVTP
85.4
86.1

CUTE
86.9
89.2

表 4　语义感知模块的鲁棒性

Table 4　Robustness of semantic perception module %

方法

ASTER
ASTER +SM

2D
2D +SM

HRGA
HRGA+SM

IC13
91.8
93.4
92.7
95.4
93.2
95.6

SVT
89.5
89.8
90.1
93.7
88.9
90.2

IIIT
93.4
93.8
94.0
96.4
94.7
95.7

IC15
76.1
76.9
76.3
79.3
79.5
76.1

SVTP
78.5
85.4
82.3
85.1
80.9
84.2

CUTE
79.5
83.6
86.8
89.9
85.4
87.8

表 5　所提出的 VSNet与之前的方法进行比较的结果

Table 5　Results of the proposed method VSNet compared with the previous methods %

方法

CRNN[4]

2D (并行)[10]

ViTSTR[20]

SRCAN[21]

ASTER[5]

HRGA[11]

TextScanner[22]

SEED[13]

PlugNet[23]

SRN[14]

JVSR[15]

SCATTER[24]

VSNet

IC13
98.4
92.7
92.4
91.3
91.8
93.2
92.9
92.8
95.0
95.5
95.5
93.9
97.5

SVT
80.1
90.1
87.7
88.1
89.5
88.9
90.1
89.6
92.3
91.5
92.2
92.7
93.6

IIIT
81.8
94.0
88.4
93.3
93.4
94.7
93.9
93.8
94.4
94.8
95.2
93.7
96.4

IC15
60.4
76.3
72.6
74.0
76.1
79.5
79.4
80.0
82.2
82.7
84.0
82.2
84.6

SVTP
65.9
82.3
81.8
80.2
78.5
80.9
84.3
81.4
84.3
85.1
85.7
84.3
86.2

CUTE
61.5
86.8
81.3
85.1
79.5
85.4
83.3
83.6
85.0
87.8
89.7
85.0
91.2
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本文的 VSNet 在没有使用校正模块等额外措施对不规则文本实例进行处理的情况下，在模糊、失

真等低质量数据集上实现了更好的性能。与包含超分辨率单元的 PlugNet［23］相比，VSNet 的性能仍然

是最优的。如 1.3 节所述，在对低质量文本单词进行识别时，语言感知模块对于单词中被遮挡字符的推

理完全借助于其他清晰的字符信息，模型通过上下文语言语义进行了稳健的字符预测。因此，可以认

为语义信息对视觉信息进行了重要补充，并且在面对较为困难的场景时，它会发挥出更有效的作用。

2. 6　时间消耗分析　

为了验证所提方法的效率，将 VSNet 与其他

场景文本识别模型进行了评估。为了公平地进行

比较，在相同的硬件平台上评估所有的方法，并将

测试的批次大小设置为 1。单张图片的时间消耗

如表 6 所示。ASTER［5］先对文本进行校正，然后

基于串行注意模型进行识别，效率较低。JVSR 模

型［15］以阶段性的方式进行细化，在进行下一个阶

段的处理之前，之前的每个阶段都需要完全展开，

因此效率也较低。尽管 SRN［14］与本文所提出模

型均使用了并行注意力的方式，但是所提出方法的语言模型采用基于 Transformer 改进的模型实现，

SRN 的语言模型采用了类似递归神经网络（RNN）的方式实现，虽然使用与时间无关的近似字符嵌入向

量作出了改进，但是由于 RNN 本身固有的缺陷，与所提出模型相比 SRN 的效率相对要低。

2. 7　校正模块的影响　

所提出的模型直接对输入图像进行处理，不需要进行额外的校正。常规的文本识别方法需要将文

本图像转化为一维特征序列，对于不规则文本，直接转化为一维特征序列会包含大量的无关文本的信

息，因此需要将校正后的图像（图 6）转化为一维特征序列，然后使用 RNN 对一维特征序列进行处理。

由于不规则文本分布在二维特征空间，转换为一维特征序列会导致大量信息丢失。另外，对于严重弯

曲或者失真的图像很难进行校正。因此在视觉注意模块考虑直接对二维特征图进行处理。考虑到

RNN 难以并行优化，而且存在梯度消失或者爆炸的问题，采用 RNN 直接对二维特征图进行处理并不是

好的方法。因此在视觉注意模块中采用了 2D 注意力机制进行处理，该模块以编码器编码的二维特征

图作为输入，然后通过注意力机制对图片的单个字符进行聚焦。从图 7 可以看出注意力机制可以准确

表 6　时间消耗实验对比

Table 6　Experimental comparison of time consump‑
tion

方法

ASTER[5]

JVSR[15]

SRN[14]

VSNet

注意力

串行

并行

并行

单张图片时间消耗/ms
37.4
26.1
24.8
24.4

图 7　二维空间注意地图

Fig.7　Attention map in two dimensions
图 6　文本校正示例

Fig.6　Examples of text rectification
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地关注到分布在二维空间中的每个字符的所在区域，因此不需要对图像进行校正。另外，将校正模块

与所提出的模型进行整合后进行预测，如表 7 所示，加入校正模块的模型并没有带来准确率的提升，反

而在部分数据集上识别性能下降了，分析原因可能是校正模块将二维空间的文本转化为一维，导致文

本扭曲以及大量信息的丢失。

2. 8　实验结果可视化分析　

图 8 显示了仅使用视觉模块进行预测以及视觉语义模块联合进行预测的结果。可以看出，加入语

义模块可以得到更精确的字符检测结果。特别地，视觉语义联合预测可以处理容易混淆的字符。例

如，图 8 中的“ istana”图像，由于小写的“l”和大写的“I”具有相似的视觉线索，因此仅仅使用视觉模块预

测会给出错误的检测结果“l”，而带有语言模块的模型可以通过上下文推理得出正确结果“I”。此外，针

对图 8 中的被遮挡的以及模糊字符的正确识别也证实了语言模块的有效性。

为了更好地理解不同文本与图像的匹配效果，图 9 中计算了模型预测的单词与其他相似单词之间

的余弦相似性，值越大表明相似性越高。可以看到，VSNet 模型成功地学习了与当前图像相匹配的文

本特征。例如，“pizza”和“przza”的拼写相似，编辑距离为 1，但是“przza”不具有实际意义。借助语义感

知模块，可以对被遮挡的“ i”进行双向推理得到正确的结果。同样对于“yong”和“yomg”也是如此。

表 7　加入校正模块的影响

Table 7　Impact of the text rectification module %

方法

VSNet
+校正

IC13
97.5
97.5

SVT
93.6
93.4

IIIT
96.4
96.4

IC15
84.6
84.2

SVTP
86.2
86.1

CUTE
91.2
90.7

图 8　文本识别结果展示

Fig.8　Text recognition result display
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2. 9　在 STD数据集上的评估　

为了更深入了解本文的 VSNet 语言能力，将其与

包含语言模型的先进方法在构建的低质量数据集

STD 上进行比较。从表 8 可以看出，VSNet 的准确率

较 高 ，比 SRN［14］和 PlugNet［23］分 别 高 出 了 6.1% 和

2.8%，这表明了所提出的基于弱监督学习的语义感知

模块的有效性。

3 结束语

本文提出了融合视觉注意模块与语义感知模块的文本识别器，在视觉注意模块识别的基础上加强

了模型的语言感知能力，使得模型不仅可以处理任意形状文本，还可以提升对低质量文本的识别能力。

通过在 6 个基准数据集以及构建的低质量文本数据集上进行大量的实验证明了所提出方法的有效性，

也表明语义推理能力对于文本识别的重要性。在未来的工作中，希望可以提升对于艺术字、手写文本

的识别能力。
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