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改进单点定位模型的轻量级端到端文本识别方法

曹锦纲1,2，张泽恩1,2，张铭泉1,2

（1. 华北电力大学 控制与计算机工程学院, 河北 保定 071003; 2. 华北电力大学 复杂能源系统智能计算教育部

工程研究中心, 河北 保定 071003）

摘     要：针对现有文本识别方法推理速度慢、模型参数量大的问题，提出一种改进单点定位模型（single-point
scene text spotting, SPTS）的轻量级端到端文本识别方法。首先，引入 PP-LCNet 作为骨干网络进行特征提取；接

着，在解码器之前设计三局部通道注意力模块，通过 3 种不同尺度的一维卷积增强通道间的信息交互；然后，提

出用局部增强注意力模块替换原解码器中的前馈网络部分，通过深度可分离卷积增强文本特征空间关联性；再

后，在各层解码器之后设计标记选择模块，通过显著性标记突出文本特征，减少无关像素的累积；最后，通过自

回归解码方式预测出相应识别结果。将所提方法在 Total-Text、CTW1500 和 ICDAR2015 数据集上进行实验，并

与 6 种先进方法（ABCNet、MANGO、ABCNet v2、SPTS、SwinTextSpotter 和 TESTR）对比。相比于 SPTS 方法，所

提方法的推理速度分别提高了 19.6、35.7、21.1 f/s，参数量减少了 70.7%，证明了所提方法的有效性。
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A lightweight end-to-end text recognition method based on SPTS

CAO Jingang1,2，ZHANG Zeen1,2，ZHANG Mingquan1,2

(1. School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Baoding 071003, China; 2. Engineering Re-
search Center of intelligent Computing for Complex Energy Systems Ministry of Education, Baoding 071003, China)

Abstract: Addressing the problems of slow reasoning speed and the large number of model parameters in existing text
spotting  methods,  this  paper  presents  a  lightweight  end-to-end  text  spotting  method  based  on  single-point  scene  text
spotting. First, PP-LCNet was introduced as the backbone network for feature extraction. Then, a three-local channel at-
tention module was designed before the decoder, utilizing three different scales of one-dimensional convolution to en-
hance information interaction between channels. Next, a locally enhanced attention module was proposed to replace the
feedforward network component in the original decoder, thereby improving the spatial correlation of text features using
depthwise separable convolution. Subsequently, a token selector module was added after each decoder layer to highlight
text  features  with  saliency markers  and reduce  the  accumulation of  irrelevant  pixels.  Finally,  recognition results  were
predicted using an autoregressive decoding method. The proposed method was tested on three datasets, namely, Total-
Text,  CTW1500,  and  ICDAR2015,  and  then  compared  with  six  advanced  methods  (ABCNet,  MANGO, ABCNet  v2,
SPTS, SwinTextSpotter, and TESTR). Compared to the SPTS method, the proposed method achieved increments in in-
ference speed of 19.6, 35.7, and 21.1 frames/s, respectively, and reduced the number of parameters by 70.7%, demon-
strating its effectiveness.
Keywords: attention module; autoregressive decoder; lightweight network; single point position; text spotting; end to
end; encoder; decoder

自然场景中的文本识别是计算机视觉领域的

一项基本任务，在自动驾驶、智能导航以及图像

检索等领域取得了广泛应用 [1]。传统方法通常将
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文本检测与字符识别看成 2 个分离的子任务，文

本检测的目的在于通过边界框定位文本实例，字

符识别则是将检测到的文本区域转换为字符标签

序列进行识别，该方法存在 2 点局限性：  1) 文本

检测的结果直接影响到文本识别的性能，单独优

化检测与识别任务可能无法最大化提高整体模型

的性能； 2) 单独维护 2 个子任务会引入计算开销。

端到端的文本识别方法将文本检测任务和文

本识别任务结合在统一的网络模型中，共享骨干

网络的文本特征并根据文本识别的损失反向指导

文本检测。现有的文本定位方法可以分为两大

类，即两阶段的端到端文本识别方法和单阶段的

端到端文本识别方法。两阶段方法 [2-6] 遵循先检

测后识别的原则，首先通过检测器检测图像中的

文本实例，然后利用基于感兴趣区域 (region of in-
terest，RoI) 的连接器提取检测区域内的特征，接

着将提取到的特征送入识别器得到结果。尽管这

些方法已经取得了很大的进步，但仍存在以下

2 点局限：  1) 检测器与识别器中间需要基于 RoI
的连接器 (如 RoI-Align[2]、RoI-Slide[3] 和 Bezier-
Align[4-5] 等)，识别结果的精度依赖于连接器获取

的文本边界精度；2) 面对任意形状的文本区域

时，使用矩形的 RoI 可能会引入额外的背景，影响

文字的识别，而复杂的多边形注释会使标注成本

大大增加。单阶段的方法 [7-10] 为了减少两阶段过

程中的误差累积，采用基于分割的方法共享检测

和识别的共同主干，并在具有共享主干的并行多

任务框架中完成训练，但需要启发式分组后处理

来收集非结构化组件。

最近，SwinTextSpotter[6]、SRSTS[7]、SPTS[8]、

TESTR[9] 和 TTS[10] 等方法将 Transformer[11] 引入到

文本识别模型，效果显著。SwinTextSpotter 使用

Swin Transformer[12] 编码器作为检测器，通过识别

转换机制将文本检测与识别 2 个阶段统一起来，

通过识别损失反向指导文本定位。TESTR 采用

基于 Transformer 的单编码器和双解码器联合文

本定位与字符识别，同时设计了一个边界框到多边

形框的引导方法，能够有效处理弯曲文本。SRSTS通过

共享特征图上的正锚点来连接并行的检测和识

别 2 个分支，使识别不再着眼于精确的文本边界，

进而减少两者的相互依赖，有效地降低了检测网

络所需的注释成本。SPTS 基于 DETR[13]，将场景

文本标记作为序列预测任务处理，表明使用低成

本的单点甚至仅脚本注释是可行的。此外，

TTS 中的朴素查询公式遵循通用的目标检测方

法，未能考虑场景文本的独特特征，如位置和形

状。SRSTS、SPTS、TTS 方法可以省去连接器和

启发式的后处理，但存在以下问题：  1) 推理速度

慢，SPTS 使用 RTX 3090 GPU 在 Total-Text 数据

集上的推理速度仅为 0.6 f/s，SwinTextSpotter 的推

理速度仅为 2.9 f/s，即使目前最快的实时文本识

别方法 ABCNet v2 也只有 9.8 f/s，推理速度方面

仍有较大提升空间；2) 计算复杂度高，由于 Trans-
former 的时间复杂度是 O(n2)，时间复杂度用于描

述算法在输入规模 n增加时所需的计算时间如何

变化。在处理高分辨率图像对基于 T r a n s -
former 的文本识别方法上会使模型的内存和计算

成本大大增加，影响整体识别效率。

考虑到 SPTS 成功使用低成本的单点注释完

成端到端的文本识别以及 PP-LCNet[14] 的实时高

效，本研究提出一种基于 SPTS 的轻量级的网络

LWSPTS(light-weight single-point scene text spot-
ting)。首先，选择 PP-LCNet 作为骨干网络，使用

逐通道卷积和逐点卷积代替标准卷积减少了参数

量；然后，为了加强所得特征图通道间的信息交

互，提出一种三局部通道注意力 (three localized
channel attention，TLA) 模块将空间上的二维特征

图平均池化为一维特征后采用 3 种并行的一维卷

积进行信息融合；接着，在原有编码器的基础上

提出用局部增强注意力 (local enhanced attention，
LEA) 模块替换原有的前馈网络 (feed-forward net-
works，FFN) 以增强局部信息交互能力，突出小尺

度文本特征；再后，在各层解码器之后设计标记

选择模块，通过给不同信息赋予相应的权重以减

少无关像素的累积；最后，解码器结合图片中编

码后的信息采用自回归的方式预测出文本识别

结果。 

1   相关工作

在两阶段的识别方法中 [15-22]，检测和识别模

块依次执行，识别过程通常依赖于检测的输出，

检测结果的微小偏差就可能导致识别的错误。单

阶段的端到端文本识别方法则去掉了基于 RoI 的
连接器，采用平行分支分割字符和文本实例。作

为单阶段的端到端文本识别方法，CharNet[23] 在检

测文本行的同时进行字符的分割，检测和识别直

接在共享的特征图上完成，简化了端到端识别的

流程，但与 Mask TextSpotter[17,20] 类似，训练时需

要字符级的标注。为了减少训练成本，PGNet[24]

也采用单字符分割的方法，将一种字符点聚合的

思想引入连接时序分类器（connectionist temporal
classification，CTC），并提出图修正模块 (graph re-
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finement module, GRM) 增加了识别精度，极大地

提高了识别的速度。MANGO[25] 通过位置感知掩

码注意力 (position-aware mask attention，PMA) 模
块将不同文本实例分配到不同特征映射通道上，

最后使用轻量级解码器识别出字符序列。以上基

于分割的方法隔离了检测与识别 2 个子任务，但

是需要启发式分组处理识别结果。为了同时摆

脱 RoI 和复杂后处理方法的限制，TESTR[9]、Deep-
Solo[26] 和 SPTS[8] 等提出利用 Transformer 的注意

力机制进行文字特征的聚合后解码出对应的识别

结果。TESTR 应用了 DETR 目标检测框架，使用

单编码器和双解码器联合文本定位与字符识别，

同时设计了一个边界框到多边形框的引导方法，

能够有效处理弯曲文本。针对 TESTR 无法有效

地编码文本特征 (位置、形状、语义 ) 的问题，

DeepSolo 设计了包含单解码器和多预测头的文本

识别模型，对于每个文本实例，首先将字符序列

表示为有序的点，其中每个点都有明确的位置，

与文本顶部和底部边界的偏移量和类别属性，并

用可学习的显式点查询对其进行建模。TTS [10]

在 Deformable-DETR[27] 之后增加了循环神经网络

（recurrent neural network, RNN）识别器，在弱标注

下显著提升了文本识别精度。为了进一步降低标

注的成本，SPTS 遵循 Pix2seq[28] 的范式，将场景文

本标记作为序列预测任务处理，在 DETR 的基础

上采用自回归的方式预测文本序列，表明使用低

成本的单点注释是可行的，但是该方法需要大量

的计算资源，推理速度较慢而且面对高分辨率图

片不能有效提取小尺度文本的特征。 

2   本研究模型

针对 SPTS 模型推理速度慢、小尺度文本检

测精度低的情况，本研究提出一种轻量级网络

LWSPTS，如图 1 所示。首先，模型的输入为原始

文本图像，经过 PP-LCNet 提取文本特征；接着，

采用 TLA 模块对 S5 特征图处理，通过对每个特

征通道赋予不同的权重，以增强不同文本信息之

间的关联性；随后，通过 Transformer 编码器生成

文本序列信息；之后，通过标记选择器进行显著

性标记，以抑制无关像素累积的干扰；最后，通过

Transformer 解码器预测出文本识别结果。在训练

过程中，解码器采用并行解码的方式，而在推理

过程中，采用自回归的方式进行解码，图 1 中的实

线表示训练过程，虚线表示推理过程。
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图 1    LWSPTS 模型结构

Fig. 1    Structure of LWSPTS model
 
 

2.1    轻量级骨干网络

PP-LCNet 使用深度可分离卷积 (depthwise
separable convolution，DSC) 作为基本模块，避免了

元素相加与拼接，保证了模型的推理速度，结构

如图 2 所示。首先经过一个 3×3 的卷积处理扩充

维度；接着经过 6 个 3×3 的 DSC 模块处理，其中，

每 2 个模块为 1 层，共有 3 层，每经过 1 层特征图

的通道数会加倍，长宽会减半；之后使用了 7 个

5×5 的 DSC 模块进行处理，继续进行下采样操

作，最终输出的特征图 S5 大小为原图的 1/16。
DSC 模块结构如图 2 右侧所示，包含逐通道

卷积 (depthwise convolution，DW) 和逐点卷积

(pointwise convolution，PW) 2 种。逐通道卷积的

每个通道只与一个卷积核运算，所以输出特征图

的通道数与输入的通道数完全相同，而逐点卷积

使用 1×1 的卷积，将上一步产生的特征图按通道

进行加权组合。另外，使用 H-Swish 激活函数替

换 ReLU，可以在不增加推理时间的情况下提高

文本识别性能。除此之外，本研究在最后 2 个 DSC
模块中加入压缩−激励网络 (squeeze-and excitation
network, SE) 模块，以加强通道间信息交互并保留

更多文本细节信息。在 SE 模块中，为了避免大量的

指数运算，使用 H-Sigmoid 代替 Sigmoid 激活函

数，H-Sigmoid 使用线性函数简化了运算和求导过程。
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图 2    PP-LCNet 结构
Fig. 2    Structure of PP-LCNet

  

2.2    TLA 模块

各个通道的特征图都对应相应的文本特征，

不同文本特征之间相互关联。为了充分学习特征

通道之间的依赖关系，本研究提出 TLA 模块，结

构如图 3 所示，首先将空间上的二维特征图平均

池化并压缩为一维特征；接着采用 3 种并行的一

维卷积进行特征提取，卷积核大小分别设置为 3、
5、7；最后使用全连接层融合并经过 H-Sigmoid 激

活得到融合权重，与原始输入特征相乘后即为输

出。计算过程为

E5 = σ(Linear( f{W3 ,W5 ,W7}(S5)))⊗S5 (1)

f{W3 ,W5 ,W7}(·)
⊗

式中：S5 表示 TLA 的输入；E5 表示 TLA 的输出；

σ(·) 表示 H-Sigmoid 激活函数；Linear(·) 表示将三

维映射到一维的全连接层； 表示经过

3 种卷积处理后的特征； 表示逐像素相乘。

由式 (1) 可以看出 TLA 的整体流程，经过并

行卷积处理后，通过全连接降维并激活得到融合

权重，再与原特征相乘：

f{Wi}(S5) =Wi×g(S5), i = 3,5,7 (2)
式中：Wi 表示输入通道和输出通道均为 1、卷积

核大小为 i的一维卷积；g(·) 表示全局平均池化操

作。式 (2) 给出了 3 种一维卷积的处理过程。
 
 

S5

W

C
H

C×1 C×3

S5

W

C1

1 H
C

全局平均
池化

压缩

一维卷积
k=3

一维卷积
k=5

一维卷积
k=7

线性变化 (3,1)

解压缩

拼接

 

图 3    TLA 模块结构

Fig. 3    Structure of TLA module
  

2.3    Transformer 编码器

LWSPTS 基于 DETR 设计了一种轻量级编码

器−解码器框架，在编码器部分做出以下改进：第

一，使用 LEA 替换原解码器中的前馈神经网络

(feed forward neural network, FFN)，可以充分提取

文本的局部信息，增强相邻文本之间的空间关联

性；第二，为了加快模型的推理速度，减少模型的

参数量，本研究将编码器的层数由 6 减小为 3。
整体编码过程如下。

RH×W×C

RH×W×C

RN×C RN×C

RN×C

编码器由多头自注意力 (multi-head self-atten-
tion)、归一化层 (LayerNorm) 和 LEA 模块 3 部分

组成，编码器的 2 个输入分别是特征图 E 5∈

（H和 W分别为原始图像的高和宽，C表示

输入的维度）和对应的位置编码 (positional encod-
ing)P5∈ ，多头自注意力的键 (key, K)∈

、Q(query)∈ 是 E5 与 P5 相加的结果，其

中，N=H×W，是对特征图维度进行压缩后的结果，

E5 为三局步通道注意力模块的输出，V(value)∈
是特征图 E5 的直接输入；接着，多头自注意

力的输出与原特征图相加后经过层归一化处理输

入到 LEA；最后，LEA 的输出与 LEA 的输入经过

残差连接后再进行层归一化处理，输出结果与特

征图尺寸相同。LWSPTS 的编码部分包含 3 个相

同的编码器层，每个编码器层的输出经过标记选

择模块处理后作为下一个编码器层的输入，第

3 个编码器层的最终输出被送入解码器部分。

LEA 模块　在编码器中，为了增强相邻序列

的相关性建立长期依赖关系，本研究提出 LEA
模块，结构如图 4 所示。LEA 处理过程如下。

Xh ∈ RN×C

N ×1×C

Xs ∈ RH×W×C

1) 对输入序列 进行维度扩张得到

，接着还原成与输入图像尺度相同的特征

，具体过程为

Xs = Reshape(Unsqueeze(Xh)) (3)

式中：Xh 表示 LEA 模块的输入；Xs 表示新形成的

特征图；Unsqueeze(·) 表示维度扩张操作；Reshape(·)
表示重塑操作。把 N×1×C 重塑为 H×W×C，可以

在不改变向量数目的情况下改变向量的形状。

Xh
p ∈ RH×W×Cm

2) 采用逐点卷积进行通道间信息交互的同时

增加通道维度，得到 ，Cm 为表示中间

维度的超参数，初始设置为 1 024，调参部分后面

介绍，具体过程为
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Xh
p = τ(BN(PWConv(Xs))) (4)

Xk
P式中： 表示经过逐点卷积处理后的结果；τ(·) 表

示 H-Swish 激活函数；BN(·) 表示批量归一化 (Batch-
Norm) 操作；PWConv(·) 表示卷积核大小为 1×1、
步幅为 1、填充为 0 的卷积操作。

Xd ∈ RH×W×Cm

3) 对重新得到的特征图进行卷积核大小为

k 的深度卷积运算，以加强与周围 k2-1 个位置信

息的相关性，得到 ，公式表示为

Xd = τ(BN(DWConv(Xh
p))) (5)

Xl
p ∈ RH×W×C

X′h ∈ RN×C

4) 再次利用逐点卷积降维后得到 ，

接着压缩为原始维度的序列 。在每次卷

积操作之后，都会增加批量归一化和 H-Swish 激

活，具体流程为

Xl
p = τ(BN(PWConv(Xd))) (6)

X′h = Flatten(Xl
p) (7)

Xt
P

X′h

式中： 表示经过逐点卷积压缩通道后的结果；

表示经过降维处理后的结果，也作为 LEA 模块

的输出；Flatten(·) 表示维度压缩处理。
 
 

重塑 展平

多头自注意力

相加&归一化

局部增强
注意力模块

位置编码

相加&归一化

H×W×CN×1×C

..
.

..
.

H×W×C H×W×C

N×1×C

Xs X h
p

Xd
X l
p

Xh′
m H×W×Cm

 

图 4    LEA 模块结构

Fig. 4    Structure of LEA module
 

LWSPTS 通过 LEA 模块结合了卷积神经网

络强化局部信息与 Transformer 提取全局信息的

优势，增强了文本表征能力。

多头自注意力　多头自注意力的 3 个输入分

别为 Q、K、V，Q、K 是特征图与位置编码相加的

结果，V 是特征图直接输入，使用缩放点积注意

力 (Scaled Dot-product Attention) 处理后的输出与

输入序列尺度相同，均为 RN×C。具体过程为

MHA(Q,K,V) = [head1, head2, · · · ,headh]WO (8)

headi = Attention(QWq
i ,KWk

i ,VWv
i ) (9)

式中：MHA(·) 表示多头注意力操作；headi(·) 表示

RN×C/h

Wq
i Wk

i Wv
i

第 i个注意力头的操作，共分为 h个头分别计算，

每个头的维度为 ；N 表示 Q 向量的维度；

C 表示输入的维度；Attention(·) 表示缩放点积注

意力操作； 、 、 表示 C×C/h维度的权重矩

阵，WO 表示 C×C维度的权重矩阵。 

2.4    标记选择模块

为了对编码后的信息进行筛选，弥补由于编

码器层数减少导致文本信息编码不充分的情况，

本研究提出一种标记选择器，根据包含的文本信

息量对标记进行重要性评价，标记选择模块如

图 5 所示。
 
 

C/h×N
1×C/h×N

维度扩张

1×1 一维卷积

1×N
Softmax 激活

维度扩张
tj

1×C/h×1

压缩
相乘

C/h×1 h

拼接线性变换线性变换

拆分

H-Swish
C×1C/4×1C×1C×1

C×N

⊕C×N
H-Sigmoid

tm
j

tnj 1×N×1

twj

FIni+1

FOut

 

图 5    标记选择模块结构

Fig. 5    Structure of token selection module
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1) 标记选择器的输入为上一层编码器的结

果，对结果按通道拆分，对拆分结果分别处理，公

式表示为

FOuti
= [t1 t2 · · · th],FOuti

∈ RN×C (10)
t j ∈ RN×C/h, j = 1,2, · · · ,h式中： ，为拆分后的结果，

h为多头自注意力的头数。

t j

tm
j ∈ R1×C/h×N

tn
j ∈ R1×N×1

2) 对拆分后的结果 进行 2 种处理，第一是

进行维度扩张得到特征 ，第二是通过

1×1 的卷积处理融合成单通道特征后进行维度扩

张得到 ，公式表示分别为

tm
j = Unsqueeze(t j) (11)

tn
j = Unsqueeze(ε(Conv1(t j))) (12)

式中：ε(·) 表示 Softmax 激活函数；Conv1(·) 表示输

入通道为 C/h、输出通道为 1、卷积核大小为 1 的

一维卷积操作。

tm
J tn

j

tw
j ∈ RC/h×1

3) 对 和 2 个特征相乘，所得结果压缩后得

到对应位置的权重 。

tw
j = Squeeze(tm

j × tn
j) (13)

wi =
[
t∗1, tW

2 · · · t∗j
]
, j = 1,2, · · · ,h

FOuti

4) 对每个头的权重进行拼接，得到总体权重

，将权重进行通

道变化后与原输入 相加后得到输出。

FIni+1
= σ(Linear2(τ(Linear1(wi))))+FOuti

(14) 

2.5    Transformer 解码器

解码器包含 N=3 个解码器层，每个解码器层

包括掩码多头自注意力、多头注意力和前馈网络

(FFN)3 个主要模块，如图 6 所示。
 
 

掩码多头
注意力

相加&归一化

多头注意力

相加&归一化

⊕
目标位
置编码

目标序列

相加&归一化

前馈网络

编码器
输出

⊕
⊕

位置
编码

 
图 6    解码器结构

Fig. 6    Structure of decoder
 

RL×C

RL×C RL×C

掩码多头自注意力　多头自注意力的输入

Q∈ 为目标序列 (target)，L 为目标序列的长

度，K∈ 和 V∈ 均为目标位置编码 (query

position) 与目标序列之和，经过缩放点积注意力

处理的输出与输入序列尺度相同。此外，在解码

器中引入下三角掩码矩阵，对权重矩阵进行处

理，把未来的位置设置为负无穷大，使解码器在

t 时刻只能获取到 t 时之前的输出信息。通过引

入掩码矩阵，解码器可以同时输出所有时间的预

测结果，避免顺序输出导致训练缓慢，实现了训

练过程的高度并行。

RL×C

RN×C

RN×C

多头注意力　该模块的输入相对复杂，Q∈
为掩码多头自注意力的输出与目标位置编码之

和，K∈ 为编码器的输出 (memory) 与对应位

置编码 (positional encoding) 之和，V∈ 为编码

器的输出，经过多头注意力后输出序列与向量

Q尺度相同。

前馈网络　前馈网络由 2 个全连接层组

成，在 2 层之间引入了 H-Swish 激活函数，公式表

示为

FFN(x) = τ(xW1+ b1)W2+ b2 (15)
W1 ∈ RC×Cm W2 ∈ RCm×C

b1 ∈ RCm b2 ∈ RC

式中：x表示 FFN(·) 的输入； 、

分别为 2 个权重矩阵； 、 为对应的

偏置；C 表示嵌入输出的维度；Cm 表示 2 个线性

变化中间的维度；FFN(·) 可以对多头注意力得到

的特征进行非线性处理，通过挖掘各维度间的非

线性关系，增强了特征的表示能力。

训练阶段的并行解码器和推理阶段的自回归

解码器在网络结构上是相同的，二者的差别在于

输入的目标序列。在训练阶段，输入的目标序列

由开始符<SOS>和图像中的所有文本实例组成，

同时输入到解码器，通过下三角掩码矩阵，可以

预测出所有时刻的结果，输出的结果为所有文本

实例以及结束符<EOS>。在推理阶段，解码器只

能按步骤依次预测出单个字符，对于某次解码过

程，输入的目标序列为前面步骤的输出结果，本

次解码器的输出又成为后面步骤的输入，直到预

测出结束标识符<EOS>或者解码器序列长度达到

最大长度。随后，预测出来的序列又被划分为多

个固定长度的文本实例。最后，将标记翻译成原

图对应的坐标和文本，输出识别结果。 

2.6    目标序列构建

目标序列对应图 6 中解码器的输入，由开始

标识符、随机排序的文本实例和结束标识符 3 部

分组成，1 个文本实例主要包括文本中心点的坐

标和转录文本 2 部分。首先将输入图像压缩到特

定长度 nbins，然后将文本中心点坐标 (x，y) 统一离

散化为 [1，nbins] 之间的整数，具体公式为
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{
Trans(xi) = ⌊xi/w×nbins⌋
Trans(yi) = ⌊yi/h×nbins⌋ (16)

⌊ ⌋

式中：Trans(·) 表示坐标离散化；w表示输入图像

的宽度；h表示输入图像的高度；nbins 表示压缩后

指定长度；xi、yi 分别表示横纵坐标； 表示向下

取整操作。

由于转录文本本身是离散的，每个字符本身

对应一个类别，对于不同长度的文本实例的转录

结果长度也是不同的，为了避免因文本长度不同

导致的错位问题，使用<PAD>标记将文本序列到

填充到固定长度 ltr。由于文本区域的中心点坐标

长度为 2，所以 1 个文本实例长度固定为 2+ltr。接

着随机插入不同的文本实例，形成长度为 (2+ltr)×nti

的序列，nti 表示图像中所包含文本实例的个数。

最后将<SOS>和<EOS>标记插入到序列的头部和

尾部，分别表示序列的开始和结束。

设使用的字符标记有 ncls 类，则用于构建目标

序列的词典共包含（nbins+ncls+3）个类别，ncls 设置为 96，
表示包含 96 个英文文本和字符，nbins 设置为 1 000，
ltr 和 nti 分别设置为 25和 60，表示图片的中心点坐

标会映射到 0~1 000 的整数，单个文本实例最多

包含为 25 个字符，单张图片最多包含 60 个文本

实例，具体对应情况见表 1。
 
 

表 1    nbins=1 000 的目标序列词典
Table 1    Target sequence dictionary for nbins=1 000

 

序号 文本字符

0~999 (x,y)

1 000~1 019 <space>!"#$%&\'()*+,-/0123

1 020~1 039 456 789:;<=>?@ABCDEFG

1 040~1 059 HIJKLMNOPQRSTUVWXYZ[

1 060~1 079 \\]^_`abcdefghijklmno

1 080~1 094 pqrstuvwxyz{|}~

1 095 NaN

1 096 <PAD>

1 097 <SOS>

1 098 <EOS>
 

表 1 为 nbins=1 000 时目标序列词典对应情况，

左侧为序号，右侧为对应的字符标记，其中，

“0~999”表示离散化的坐标，“1 000~1 094”对应不

同的字符，“1 095”表示未识别结果，“1 096”表示

填充，“1 097”表示开始符号，“1 098”表示结束符

号。以图 7 为例，宽度为 240 像素，高度为 320 像

素 ， 最 下 方 “CH ICAGO ”实 例 的 原 始 标 注 为

“118.32” “238.40” “C” “H” “I” “C” “A” “G” “O”，
根据其转换流程，得到的目标序列为“493” “745”

“1 035” “1 040” “1 041” “1 035” “1 033” “1 039”
“1 047” “1 096” “1 096”… “1 096”。其中，“493”和
“745”为原始中心点根据式 (16) 转换后新的坐标，

“1 035” —“1 047”为文本字符根据表 1 转录的结

果，“1 096”为填充标记，通过填充使每个文本实

例的长度固定为 27。
 
 

Ø< x1 y1 C H I C A G O Ø Ø... x2 y2 F I R Ø >...... x3 y3
...

原始标注
文本中心点坐标

(x1,y1)
(x2,y2)
(x3,y3)

文本实例
FIREFIGHTER

14
CHICAGO 

文本中心点坐标
(Trans(x1),Trans(y1))
(Trans(x2),Trans(y2))
(Trans(x3),Trans(y3))

文本实例
F,I,R,E,F,I,G,H,T,E,R

1,4
C,H,I,C,A,G,O 

坐标转换

目标序列

离散化

坐标 文本 填充开始 结束

h=320 像素

w=240 像素

 
图 7    目标序列结构

Fig. 7    Diagram of target sequence construction
  

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

SynthText150K 数据集 [29]　包含 94 723 张多

方向文本的图像和 54 327 张弯曲文本的图像。每

张图片都有单字级和字符级的边界框标注以及文

本序列的标注。

ICDAR2015 数据集 [30]　由 1 000 张训练图像

和 500 张测试图像组成，包含了复杂背景、多尺

度、多方向的文本实例。

CTW1500 数据集 [31]　由 1 000 张训练图像

和 500 张测试图像组成的多语言场景文本数据

集。这些图像中包含了许多弯曲文本实例，每个

文本实例是由 14 个点组成的多边形标记。适用

于检测模型在弯曲文本条件/场景下的性能。

Total-Text 数据集 [32]　共包含 1 555 张图像，

分为 1 255 张训练图像和 300 张测试图像，包含多

方向文本和弯曲文本，用多边形框代替传统的矩

形框进行标注。

ICDAR2017-MLT 数据集 [33]　包含 7 200 张

训练图像、1 800 张验证图像和 9 000 张测试图

像，共包含中、日、韩、英、法等 9 种语言，其图像

采集自各种各样的场景，其中的文本的长度、字体、

尺寸、颜色千变万化，同时还包含了许多真实场

景的噪声，包括光照、遮挡、倾斜和文字堆叠等。 

3.2    实验设置

本研究训练和测试过程是在 Ubuntu18.04 系

统下进行的，使用 2 块 32 GB 显存的 NVIDIA
V100 GPU 进行训练，1 块 24 GB 显存的 RTX 3090
GPU 进行测试，所用 PyTorch 的版本为 1.10。
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数据增强　1) 随机缩放，在训练过程中，将

输入图像的短边缩短到 480 像素至 896 像素范围

内，间隔为 32，同时长边保持在 1 600 像素以内；

在推理阶段，将短边尺寸调整为 1 000 像素，同时

保持长边短于 1 824 像素。2) 在 [−15°,15°] 进行

随机旋转。3) 随机裁剪。除此之外，还在训练过

程中随机改变图像的亮度、对比度和饱和度。

预训练　本研究模型首先在 SynthText150K、

ICDAR2017-MLT、Total-Text 和 ICDAR2015 4 个

数据集上进行 100 次迭代，采用 AdamW 优化器

进行优化，并将初始学习率设置为 5×10−4，100 次

迭代后线性衰减为 1×10−5，批量大小设置为 4。
微调　接着在 CTW1500、Total-Text 和 ICDAR-

2015 这 3 个目标数据集上分别进行 300 次迭代，

对预训练得到的模型进行微调，此过程中学习率

固定为 1×10−5，批量大小设置为 2。 

3.3    对比实验

为了验证本研究所提方法的有效性，在 Total-
Text、CTW1500 和 ICDAR2015 这 3 个数据集上

将 LWSPTS 方法与 ABCNet[4]、MANGO[25]、AB-
C N e t  v 2 [ 5 ]、 S P T S [ 8 ]、 S w i n T e x t S p o t t e r [ 6 ] 和

TESTR[9]6 种方法进行比较，结果见表 2，表 2 中：

None 表示不使用词汇表下的识别准确率；Full

表示使用测试集中出现的所有单词组成的词汇

表下的识别准确率；模型每秒能够处理的帧数，

反映模型的处理速度；AS（strong）、AW（weakly）、
AG（generic）表示使用 3 类不同词汇表下识别的准

确率，其中，AS 表示从数据集选取的 100 个单词

组成的强词汇表，AW 表示训练集和测试集中所有

单词组成的词汇表，AG 表示包含 9 万个单词的通

用词汇表。ABCNet 首次使用参数化的贝塞尔曲

线来适应任意形状的文本并设计了 B e z i e r -
Al ign 层，以精确提取任意形状的文本特征。

MANGO 设计了掩码关注模块，以生成对每个文

本实例及其字符的关注权重，而且只用粗略的位

置信息和文本注释便可以进行端到端的训练。

ABCNet v2 在 ABCNet 的基础上简化了后处理过

程并采用简单而有效的坐标卷积编码卷积滤波器

的位置。SPTS 将场景文本识别作为序列预测任

务来处理，将所需的检测和识别结果表示为一系

列离散标记，并使用解码器预测该序列。Swin-
TextSpotter 使用带有动态头的 Transformer 编码器

作为检测器，设计了一种识别转换机制统一检测

和识别 2 个任务，并通过识别损失指导文本定

位。TESTR 使用一种单编码器和双解码器结构，

用于联合文本框控制点回归和字符识别。
 
 

表 2    7 种模型在 Total-Text、CTW1500 和 ICDAR2015 数据集上的定量比较
Table 2    Quantitative comparison of the seven models on the Total-Text, CTW1500 and ICDAR2015 datasets

 

模型
Total-Text CTW1500 ICDAR2015

None/% Full/% 处理速度/(f/s) None/% Full/% 处理速度/(f/s) AS/% AW/% AG/% 处理速度/(f/s)

ABCNet 64.2 75.7 8.9 45.2 74.1 11.2 79.2 74.1 66.8 7.4

MANGO 72.9 83.6 4.1 58.9 78.7 8.4 81.8 78.9 67.3 3.9

ABCNet v2 70.4 78.1 9.8 57.5 77.2 12.7 82.7 78.5 73.0 8.6

SPTS 74.2 82.4 0.6 63.6 83.8 0.8 77.5 70.2 65.8 1.2

SwinTextSpotter 74.3 84.1 2.9 51.8 77.0 5.3 83.9 77.3 70.5 4.5

TESTR 73.3 83.9 7.8 56.0 81.5 15.9 85.2 79.4 73.6 9.8

LWSPTS 69.5 79.1 20.2 57.5 78.1 36.5 79.2 73.6 66.4 22.3

注：黑体表示每列最优值。
 
 

3.3.1   各数据集定量分析

在 Total-Text 数据集上，LWSPTS 方法的

None 和 Full 分别为 69.5% 和 79.1%，与 ABCNet
方法相比超出 5.3 百分点和 3.4 百分点，与 AB-
CNet v2 相比 None 指标低 0.9 百分点，Full 指
标高 1.0 百分点。SPTS、SwinTextSpot ter 和

TESTR 3 种方法的识别精度类似，None 为 74.2%、

74.3% 和 73.3%，分别超出 LWSPTS 方法 4.7 百分

点、4.8 百分点和 3.8 百分点。在速度方面，LWSPTS
方法达到了 20.2 f/s，与目前速度较快的 ABCNet
v2 相比提高了 10.4 f/s，与 SPTS、SwinTextSpotter、
TESTR 方法相比，分别提高了 19.6、17.3、12.4 f/s，
主要原因在于 LWSPTS 使用轻量级骨干网络 PP-
LCNet 进行特征提取，在减少解码器和编码器层

数的同时增加了标记选择模块，提升速度的同时

保证了识别精度。LWSPTS在识别精度方面与
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ABCNet v2 方法类似，但是在速度方面比现有最

快的 ABCNet v2 提升一倍左右。

在 CTW1500 数据集上，LWSPTS 方法的 None
和 Full 分别为 57.5% 和 78.1%，分别超出 ABCNet
和 SwinTextSpotter 方法 12.3 百分点、4.0 百分点

和 5.7 百分点、1.1 百分点，与 MANGO 方法相比，

None 和 Full 分别下降了 1.4 百分点和 0.6 百分

点，与 ABCNet v2 方法相比，None 指标相同为

5 7 . 5 % ， F u l l 指 标 提 升 了 0 . 9 百 分 点 ， 但 是

LWSPTS 与 SPTS 仍有一定差距，None 相差 6.1 百

分点，Full 相差 5.7 百分点。在速度方面，本研究

方法达到了最快的 36.5 f/s，超出位于第 2 的 TESTR
方法 19.7 f/s，超出位于第 3 的 ABCNet v2 方法

23.8 f/s。
在 ICDAR2015 数据集上，LWSPTS 方法的

AS、AW 和 AG 分别为 79.2%、73.6% 和 66.4%，与

SPTS 相比分别提升了 1.7 百分点、3.4 百分点和

0.6 百分点，主要是由于 SPTS 方法是直接从整个

图像特征中解码，没有专门的 RoI 操作，导致对小

尺度文本识别情况较差，而本研究方法在骨干网

络之后设计了 TLA 模块，对每个特征通道赋予不

同的权重，增强了不同文本信息之间的关联性，

而且在解码器中使用 LEA模块替换 FFN，突出了

局部信息，增强了小尺度文本的表征能力。在速

度方面，本研究达到了 22.3 f/s，相比于 ABCNet
v2 和 TESTR 分别提升了 13.7 f/s 和 12.5 f/s。 

3.3.2   Total-Text 数据集定性分析

图 8 分别为原图、ABCNet、MANGO、AB-
CNet v2、SPTS、SwinTextSpotter、TESTR 和 LWS-
PTS 方法的识别结果。除图 8(e)、(h) 使用单个点

描述文本区域中心外，其他方法均使用任意多点

描述文本区域边界，图 8(b)、 (d)、(g) 使用蓝色表

示预测的文本区域，图 8(c)、  (f) 则使用多种颜色

表示。

由图 8(e) 可以看出，SPTS 方法的结果有 2 处

文本未被检测，由图 8(c) 可以看出，MANGO 方法

出现 1 处漏检，其他方法均能正确预测文本区

域。从识别的准确度来看，由图 8(b) 可知，AB-
CNet 方法对左上角“POKKA”单词产生了 3 种识

别结果，分别为“PO” “KKA”和“DOKKA”,说明

ABCNet 方法虽然能检测到文本实例，但部分字

母之间缺乏空间关联性，导致识别的准确性有待

提升；对于下方“HOME” “ROASTED”和“COF-
FEE”3 处文本实例，挑战在于字符“O”为艺术字

形式，ABCNet 方法只能正确识别出“COFFEE”，
将“HOME”和“ROASTED”分别识别为“HODME”

和“ROAATED”，错误原因在于网络特征提取能

力不足，未能处理好不规则文本字符造成的影

响。由图 8(d)、  (g) 可知，ABCNet  v2 方法和

TESTR 方法均出现了 1 处错误识别的情况，分别

为“DASTED”和“TOKKA”。由图 8(c)、(f) 可知，

MANGO 和 SwinTextSpotter 方法的结果均能正确

识别出检测到的文本实例，但是检测精度有待提

高。由图 8(e)、 (h) 可知，只有 SPTS 和 LWSPTS2
种方法能正确识别全部的文本实例，说明 LWSPTS
在弯曲文本的定位和识别方面与 SPTS 方法的效

果相似，而且对于不规则字符的识别有良好的鲁

棒性。
 
 

(a) 原图 (b) ABCNet

(c) MANGO (d) ABCNet v2

(e) SPTS (f) SwinTextSpotter

(g) TESTR (h) LWSPTS 
图 8    Total-Text 数据集识别结果

Fig. 8    Recognition results on Total-Text dataset
  

3.3.3   CTW1500 数据集定性分析

图 9 为 7 种方法在 CTW1500 数据集上的检

测结果，与图 8 中场景文本图片只包含弯曲文本

实例不同，图 9(a) 中同时包含倾斜、弯曲和水平

的文本 (分别位于图像的左侧、中间上部以及中

间的中下部)，可以衡量不同模型对任意方向文本

的识别能力。
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(a) 原图 (b) ABCNet

(c) MANGO (d) ABCNet v2

(e) SPTS (f) SwinTextSpotter

(g) TESTR (h) LWSPTS 
图 9    CTW1500 数据集识别结果

Fig. 9    Recognition results on CTW1500 dataset
 

首先对于倾斜文本实例 (“ALASKAN” “FUDGE”
和“COMPANY”)，由图 9(f)、(g) 左侧可知，Swin-
TextSpotter 和 TESTR 方法的结果均出现了 1 处漏

检，为最下方的“COMPANY”，其他方法均能正确

检测。由图 9(b) 可知，ABCNet 方法将“FUDGE”
识别为“PUDCE”，有 2 个字符识别错误，其他方

法对倾斜文本均能正确识别。接着，对于弯曲文

本实例“EVERYTHING”，7 种方法能准确识别。

最后，对中间部分的水平方向文本 (“SWEET” “AND”
和“DELICIOUS”)，由图 9(b)、(g) 可知，ABCNet 和
TESTR 2 种方法的结果均出现了 1 处漏检的现

象，检测到的文本均能正确识别，而图 9 ( c )
的 MANGO 方法出现了大规模漏检。由图 9(d)、
(e)、 (f) 可知，虽然水平文本能识别，但 ABCNet
v2、SPTS 和 SwinTextSpotter 3 种方法对文本尺度

变化不敏感，将“SWEET”和“AND”2 个单词连成

一体进行识别。只有 LWSPTS 方法能同时识别

倾斜、弯曲和水平方向的文本，并能根据实际场

景精确划分不同文本实例，说明 LWSPTS 方法对

任意方向的文本识别具有一定优势。 

3.3.4   ICDAR2015 数据集定性分析

图 10 为 7 种方法在 ICDAR2015 数据集上的

识别结果，该数据集中图像的特点为文本分布密

集，各实例之间间隔小，存在大面积遮挡现象，而

且图像模糊也给识别任务带来了挑战。从整体来

看，由图 10(f) 和图 10 (g) 可知，SwinTextSpot-

ter 和 TESTR 方法的漏检程度明显高于其他方

法，由图 10(b)、(c)、  (d)、  (e)、(h) 可知，ABCNet、
MANGO、ABCNet v2、SPTS 和 LWSPTS 方法分别

检测出 16、17、18、15、17 处文本，其中，AB-
CNet 和 ABCNet v2 方法对遮挡文本识别的准确

率偏低，比如 ABCNet 方法中的“thddy” “manth”
“soant”和 ABCNet v2 方法中的 “mila” “GICI”
“scect”，均存在部分字符识别错误，SPTS 方法出

现了“thiday”和“seems”2 处明显错误，LWSPTS
方法识别准确率优于 S P T S 方法，但略低于

MANGO 方法。从识别文本实例数量和精度 2 方

面可以看出，LWSPTS 方法处理小尺度文本和密

集文本的性能优于大部分主流方法。
  

(a) 原图 (b) ABCNet

(c) MANGO (d) ABCNet v2

(e) SPTS (f) SwinTextSpotter

(g) TESTR (h) LWSPTS 
图 10    ICDAR2015 数据集识别结果

Fig. 10    Recognition results on ICDAR2015 dataset
  

3.3.5   模型参数量比较

表 3 为 ABCNet、MANGO、ABCNet v2、SPTS、
SwinTextSpotter、TESTR 和 LWSPTS 7 种方法在

参数量和权重文件大小 2 方面的比较结果，LWSPTS
的参数量为 10.59×106，权重文件大小为 65.2 MB，

相比 ABCNet、ABCNet v2、SPTS、SwinTextSpotter
和 T E S T R 参 数 量 分 别 降 低 了 2 6 . 2 8 × 1 0 6 、

37.38×106、25.56×106、51.93×106、38.91×106，主要

是由于 ABCNet 和 ABCNet v2需要复杂后处理以

确定文本区域边界，SwinTextSpotter 的骨干网络

Swin-Transformer 的参数量较高，SPTS、TESTR 依

赖于 DETR 框架，需要进行多重编码和解码过
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程。LWSPTS 模型的参数量和权重文件大小分别

为 SPTS 的 29.3% 和 47.1%，说明了本研究模型在

参数量方面具有一定优势。
 
 

表 3    模型参数量与权重文件大小比较
Table 3    Comparison  of  model  parametric  quantities  and

weighting files
 

模型 参数量/106 权重文件大小/MB
ABCNet 36.87 281.1

MANGO — 159.5

ABCNet v2 47.97 365.9

SPTS 36.15 138.5

SwinTextSpotter 62.52 550.4

TESTR 49.50 556.8
LWSPTS 10.59 65.2

注：黑体表示每列最优值。
  

3.4    消融实验 

3.4.1   采用不同模块的结果对比

为了验证本文所提 TLA 模块、LEA 模块和标

记选择模块的有效性，在 Total-Text 数据集上进

行消融实验。表 4 为采用不同模块在 Total-Text
数据集上的结果比较，第 1 行是不加入 TLA 模

块，直接使用 PP-LCNet 提取的特征进行编码，而

且在编码器中不使用 LEA 模块，不加入标记选择

模块的结果；第 2 行是只加入 TLA 模块，不加入

LEA 模块和标记选择模块的结果；第 3 行是在引

入 TLA 模块的基础上使用 LEA 模块替换编码器

中 FFN 的结果；第 4 行是在引入 TLA 模块的基础

上加入标记选择模块的结果；第 5 行为同时引入

TLA 模块、LEA 模块和标记选择模块的结果。
 
 

表 4    在 Total-Text 数据集采用不同模块的结果比较
 

Table 4    Comparison of results using different modules
in the Total-Text dataset %

 

TLA模块 LEA模块 标记选择模块 None Full
— — — 60.7 72.8

√ — — 61.9 73.2

√ √ — 66.2 75.6

√ — √ 65.8 74.3
√ √ √ 69.5 79.1

注：黑体表示每列最优值。
 

TLA 模块的作用　通过表 4 第 1、2 行可以看

出，在引入 TLA 模块后，None 和 Full 指标分别提

高了 1.2 百分点和 0.4 百分点，主要是由于 TLA
可以通过 3 种并行的一维卷积充分学习特征通道

之间的依赖关系，使得文本识别精度有一定提升。

TLA 和 LEA 模块的作用　通过表 4 第 1、
3 行可以看出，同时引入 TLA 和 LEA 模块时，

None 和 Full 分别提高了 5.5 百分点和 2.8 百分点，

而通过第 2、3 行可以看出，引入 LEA 模块后，None
和 Full 分别提高了 4.3 百分点和 2.4 百分点，因为

LEA 模块可以通过一组深度可分离卷积增强空

间信息交互能力，在一定程度上减少了小尺度文

本漏检的情况。

TLA 和标记选择模块的作用　通过表 4 第

1、4 行可以看出，同时引入 TLA 和标记选择模块

时，None 提高了 5.1 百分点，Full 提高了 1.5 百分

点，通过第 2、4 行可以看出，引入标记选择模块

后，None 和 Full 分别提高了 3.9 百分点和 1.1 百

分点，说明标记选择模块可以根据序列中的重要

性程度突出文本信息，减少迭代过程中无关信息

的累积，缓解了文本信息编码不充分对识别精度

造成的影响。

TLA、LEA 和标记选择模块的作用　通过表 4
第 1、5 行可以看出，同时引入 TLA、LEA 和标记

选择模块时，None 和 Full 提高了 8.8 百分点和

6.3 百分点，证明了本研究所提各模块的有效性。 

3.4.2   采用不同骨干网络对实验结果的影响

为了验证本研究采用以 PP-LCNet[14] 作为骨

干网络方法的有效性，将 PP-LCNet 与 ShuffleN-
etV2[34]、MobileNetV3[35]、GhostNet[36]、MixNet[37] 和

FBNetV2[38] 骨干网络对比，表 5 为采用不同骨干

网络在 Total-Text 数据集的结果。由表 5 可以看

出，以 PP-LCNet 为骨干网络的方法参数量为

10.59×106，None 和 Full 分别为 69.5% 和 79.1%。

以 ShuffleNetV2 为骨干网络的方法参数量为 8.31×
106，相比于 PP-LCNet 降低了 2.28×106，但是 None
和 Full 却降低了 3.0 百分点和 3.8 百分点。Mobi-
leNetV3、GhostNet 和 FBNetV2 这 3 种方法的参数

量在 13×106 左右，与 PP-LCNet 相差不大，但是在

识别精度方面与本研究方法有一定差距。在速度

方面，本研究方法的 20.2 f/s 位于第二，低于 Shuffle-
NetV2 方法 2.1 f/s，超出 FBNetV2 方法 0.6 f/s。
 
 

表 5    在 Total-Text 数据集采用不同骨干网络结果比较
Table 5    Comparison  of  results  using  different  backbone

networks in the Total-Text dataset
 

骨干网络 参数量/106 FPS/(f/s) Non/% Full/%
ShuffleNetV2 8.31 22.3 66.5 75.3

MobileNetV3 12.77 18.8 67.6 75.8

GhostNet 12.81 17.5 66.7 74.6

MixNet 19.49 16.8 68.3 77.2

FBNetV2 13.19 19.6 67.5 76.1
PP-LCNet 10.59 20.2 69.5 79.1

注：黑体表示每列最优值。
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3.4.3   采用并行解码方式的结果对比

为了验证本研究所使用的自回归解码方式的

有效性，将自回归解码和并行解码 2 种方式对比，

结果见表 6，其中在并行解码方式中，采用随机生

成的序列作为目标序列。由表 6 可知，并行解码

方式的 None 和 Full 分别为 44.1% 和 54.7%，与自

回归解码方式相差 25.4 百分点和 24.4 百分点，主

要是并行解码方式中随机生成目标序列的不确定

性对最终的结果产生了较大影响。
 
 

表 6    采用不同解码方式在 Total-Text 数据集结果比较
Table 6    Comparison  of  results  in  the  Total-Text  dataset

using different decoding methods
 

%　

解码方式 None Full

并行解码 44.1 54.7
自回归解码 69.5 79.1

 

2 种解码方式的可视化结果如图 11 所示，图 11(a)
为使用自回归解码方式的结果，其中各处文本实

例定位清晰，识别准确。而图 11(b) 的结果中文

本实例坐标混乱，比如“On” “the” “Beach”分布在

文本实例的上下两侧，而且识别结果中存在重

复，比如出现了 2 次“STOPPY”。说明了本研究采

用自回归解码方式的有效性。
 
 

(a) 自回归解码方式的结果 (b) 并行解码方式的结果 
图 11    自回归解码和并行解码方式对比

Fig. 11    Comparison  of  autoregressive  and  parallel  decod-
ing methods

  

3.4.4   设置不同超参数对结果的影响

本研究方法包含的超参数为编码器和解码器

的层数，LEA 模块中隐藏层的维度 Cm 以及目标

序列构建中的图片离散化后的尺度 nbins。为了验

证超参数对识别精度的影响，分别对以上 3 个超

参数进行验证。

编码器和解码器的层数　本研究方法将解码

器层数和编码器层数均设置为 3，为了验证不同

编码器和解码器层数对结果的影响，进行如表 7

所示的实验，第 1 组为编码器和解码器层数相同

时的结果，可以看到随着编码器和解码器的层数

增加，模型的参数量也在增加，文本识别精度也

有了一定提高。从第 1 组实验可以看出，当编码

器和解码器层数为 3 与层数为 5 时，模型的参数

量增加了 45.0 百分点，但是 None 和 Full 只增加

了 1.3 百分点和 1.2 百分点。将编码器与解码器

层数设置为 4 时，参数量增加了 22.6 百分点，

None 和 Full 增加了 0.8 百分点和 0.4 百分点，识

别精度提升与模型参数增加程度相差较大。而当

编码器和解码器层数设置为 2 时，参数量虽然降

低了 22.4 百分点，但是 None 和 Full分别降低了

3.3 百分点和 2.6 百分点，使得文本识别精度出现

了较大的下降，也不适用于文本方法。因此通过

第 1 组实验，将编码器和解码器层数设定为 3。
第 2 组实验是将编码器层数设置为 3 的情况下，

验证解码器层数在 2、3、4、5 情况下的文本识别

精度，当编码器层数为 2 时，参数量为 9.54×106，

None 和 Full 分别为 67.9% 和 77.0%，与编码器为

3 时相差 1.6 百分点和 2.1 百分点，而当编码器层

数为 4 时，只有在 None 指标上提高了 0.2 百分

点。经过比较，本研究将解码器的层数设置为

3。由此证明本研究所提方法的有效性。
 
 

表 7    采用不同层数编码器和解码器的结果比较
Table 7    Comparison of results using different layers of en-

coders and decoders
 

组数 编码器 解码器 参数量/106 None/% Full/%

1

2 2 8.21 66.2 76.5

3 3 10.59 69.5 79.1

4 4 12.98 70.3 79.5

5 5 15.36 70.8 80.3

2

3 2 9.54 67.9 77.0

3 3 10.59 69.5 79.1

3 4 11.65 69.7 79.1

3 5 12.70 69.8 79.6
 

LEA 模块中隐藏层的维度 Cm　为了验证不

同隐藏层维度对结果的影响，本研究分别将隐藏

层维度设置为 512、1 024 和 2 048，在 Total-Text 数
据集的结果见表 8。当隐藏层维数为 512 时，None
和 Full 分别为 67.7% 和 77.8%。将隐藏层维度调

整为 1 024 时，模型参数量增加了 2.39×106，None
和 Full 分别提高了 1.8 百分点和 1.3 百分点，原因

在于增加隐藏层维度后，模型的非线性表征能力
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增强，使得识别精度有了一定程度提高。但是当

将隐藏层维度设置为 2 048 后，相比 1 024，参数量

增加了 4.77×106，Full 增加了 0.5 百分点，None 下

降了 0.2 百分点，主要原因在于隐藏层维度过高

导致文本之间的关联性变弱，识别精度提升有

限。由此证明本研究将 LEA 模块中的隐藏层维

度设置为 1 024 是有效的。
  
表 8    对于 LEA 模块设置不同隐藏层维度的结果比较

Table 8    Comparison of results for LEA modules with dif-
ferent hidden layer dimensions

 

隐藏层维度 参数量/106 None/% Full/%

512 8.20 67.7 77.8

1 024 10.59 69.5 79.1

2 048 15.36 69.3 79.6
 

目标序列中的 nbins　为了验证图像训练过程

中的离散化程度对识别结果的影响，本研究将

nbins 分别设置为 600、800 和 1 000，并在 Total-
Text 数据集上进行实验，结果见表 9。当 nbins=1 000
时，模型参数量为 10.59×106，None 和 Full 分别为

69.5% 和 79.1%。相比 nbins=800 时，参数量降低了

0.1×106，None 和 Full 分别提升了 0.6 百分点和

1.3 百分点。相比 nbins=600 时，None 和 Full 分别

提升了 0.6 百分点和 1.3 百分点。主要原因在于

随着 nbins 的增大，转换后的图像分辨率增加，有利

于细化原始文本图像中的小尺度文本信息，突出

局部文本特征。通过比较，本研究将目标序列中

图像的离散化程度 nbins 设置为 1 000。
  

表 9    训练过程中设置不同离散程度的结果比较
Table 9    Comparison  of  the  results  of  setting  different

levels of dispersion during training
 

nbins 参数量/106 None/% Full/%

600 10.38 67.6 76.9

800 10.49 68.9 77.8

1 000 10.59 69.5 79.1
  

4   结束语

针对 SPTS 模型推理速度慢、小尺度文本检

测精度低的情况，本研究提出一种轻量级网络

LWSPTS。首先，设计了 TLA 模块对骨干网络的

特征图处理，通过 3 种并行卷积加强了通道间信

息交互；随后，在原有编码器的基础上提出用 LEA
模块替换原有的前馈网络，减少了小尺度文本的

漏检情况；然后，设计了标记选择模块抑制了迭

代过程中的无关因素累积，增加了字符识别的准

确性，缓解了编码器层数减少导致的编码不充分

问题；最后，通过自回归 Transformer 解码器预测

出文本识别结果。

在未来的工作中，将尝试在目标序列中添加

随机噪声，以提高模型的鲁棒性，由于目标序列

的各文本实例之间是随机组合、互不影响的，也

将会对解码结构进行改进，实现图像中的不同文

本实例的同时预测，进一步提高模型推理速度。
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