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基于矫正网络的场景文本识别应用与研究
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摘　 要： 场景文本在文字识别（Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）领域一直是个难题，因此受到学术界的广泛关注。 场景文

本通常包括透视文本、弯曲文本、定向文本等。 目前大多深度学习方法都不能够很好的识别这些不规则的文本，特别是严重

变形的文本。 针对上述问题，本文提出了一种迭代思想的矫正网络用于场景文本的识别，这种网络是一种端到端无需额外字

符级注释的可训练网络。 该矫正网络通过迭代细化的方式，逐步达到最优矫正。 其中参数变换采用薄板样条（Ｔｈｉｎ Ｐｌａｔｅ
Ｓｐｌｉｎｅ， ＴＰＳ）参数变换，自适应的进行图像变换，进而提高后序识别网络的识别性能。 通过在大量公共数据集上进行的实验，
证明了本文方法的有效性，特别是在不规则文本上的实验，证明了该方法有着较好的鲁棒性和准确性。
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０　 引　 言

随着科技的进步，文字识别技术逐渐应用于人

们生活的各个领域。 现实生活中的相关应用包括了

通用场景文字识别、卡证文字识别、汽车场景文字识

别、票据文字识别、教育场景文字识别，其他场景文

字识别等等，其中场景文本占了相当大的部分。 随

着深度学习的发展，尽管在文字识别领域取得了很

大的进展，但在场景文本识别方面仍然是一个不小

的挑战［１］。
对于场景文本中出现的透视、弯曲等不可预测

的变化问题，使得识别场景文本中任意形状的文本

是一项极其困难的任务。 神经网络的出现很大程度

上推动了文字识别的发展，现如今的方法通常是利

用卷积神经网络对输入文本进行特征的提取和分

类［２］，以及将递归神经网络（ＲＮＮ）应用于文本的序

列识别，将 ＣＮＮ和 ＲＮＮ联合起来［３］，对文本图像的

特征进行编码。 这些方法主要是针对规则文本的识

别。 对于场景文本中的严重变形的文本，识别是比

较困难的。 解决这种问题通常的方法，是把不规则

文本调整为易于识别的文本，最后送入识别网络进

行识别。 文献［４］中提出，在处理场景文本的识别

问题时，把处理大量场景文本的识别问题分为矫正

和识别两部分，使其在处理一些不规则文本的问题

上有着明显的改善。 但是，在处理一些严重变形的

文本时仍然面临着各种问题。
针对上述问题，本文提出一种基于迭代思想的



矫正网络。 对于严重变形的场景文本，一次矫正很

难达到较好的识别性能指标，通过多次矫正可以很

好的解决场景文本中的不规则性，每一次矫正都是

对输入图像进行更好的矫正优化。 本文把网络分为

矫正和识别两部分。 矫正网络部分的训练是通过识

别网络向后传播的更好的场景文本识别来操作的，
这是一种端到端的训练网络，无需人工中间注释，是
一种自适应的网络模型。

在直接迭代矫正的过程中，每一次矫正都是基

于之前的输入图像，预测出控制点的位置，使之接近

于最优值。 而每一次迭代将输出的矫正图像用于下

一步的控制点预测估计。 在这里对于输入图像，使
用空 间 变 换 网 络 （ Ｓｐａｔｉａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＳＴＮ） ［５］进行操作，并且本文使用的 ＳＴＮ 网络是基

于 ＴＰＳ［６］参数变换的内核驱动。
１　 迭代式矫正网络

１．１　 迭代矫正

由于单次矫正不能很好地解决严重变形文本的

透视、弯曲等问题，进而导致后序识别网络不能进行

准确的识别。 所以本文提出了采用迭代的方式对变

形的文本进行矫正，在此将矫正过程分成多次进行，

逐渐迭代细化，最终达到最优矫正。 在第一次迭代

时，把原始的场景文本作为输入。 在空间变换的操

作下，先经过定位网络预测其控制点在原图像上的

位置，然后通过薄板样条插值（ＴＰＳ），计算其转换参

数 θｎ，最后输出的矫正图像，根据空间变换操作和

转换参数 θｎ 从原图像中采样。 第二次迭代矫正时，
输入图像为第一次迭代矫正输出的矫正图像，接着

送入同样的网络中进行参数估计和矫正。 第三次、
第四次……重复此过程。

假设在迭代矫正过程中，原始的输入图像为 Ｉ０，
第一次迭代的输出矫正图像为Ｉ１，第二次为Ｉ２，第 ｎ
次为Ｉｎ。 空间变换操作为 Ｔ，其 ＴＰＳ 转换参数为θｎ，
则每一次迭代矫正图像的采样公式为：

Ｉｎ ＝ Ｔ（ Ｉｎ－１，θｎ） ． （１）
　 　 如图 １所示，本文设计的网络可以迭代式的进

行空间变换，中间不需要额外的参数方面的注释，而
且整个过程都是可微的，允许反向传播求导进行参

数训练。 在整个矫正过程完成后，可以很好的关注

图片中利于识别方面的像素信息，并且将其放大，进
而提供一个提高后续识别性能的矫正图片。

输入图片 T=1

定位网络

采样 采样

定位网络T
矫正图片 T=2 T=3矫正图片

采样

T T定位网络

矫正图片

识别网络
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图 １　 迭代矫正模型

Ｆｉｇ． １　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 迭代矫正网络是以空间变换网络为基础的，空
间变 换 网 络 主 要 分 为 ３ 个 部 分： 定 位 网 络

（Ｌｏｃａｌｉｓａｔｉｏｎ ｎｅｔ）、网格生成器（Ｇｒｉｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）和采

样器（Ｓａｍｐｅｒ）。 对于定位网络是由几个卷积层和

全连接层组成，并且在每个卷积后面插入池化层，定
位网络的作用是预测控制点的位置。 在本文中将参

数控制点的个数设为 ２０个。
１．１．１　 ＴＰＳ参数估计

在输入图像经过定位网络预测控制点之后，利
用 ＴＰＳ 参数变换生成一个网格采样器，将输入图像

的像素一一对应到矫正后的图像上。 ＴＰＳ 插值函数

是常用的 ２Ｄ 插值方法，这种插值函数使图片弯曲

的能量最小，这已经得到证明。
在第 ｎ 次迭代时，定位网络预测的控制点位置

归一化后设为Ａ＇ ＝ ａ＇１，ａ＇２，…，ａ＇ｔ{ } 。 这些控制点的

位置表明了网络所关注的信息，是图片中文字的位

置和姿态，并且这些控制点的位置由文字的边界线

所决定。 在矫正图像上，规定一个规范的控制点位

置信息 Ａ ＝ ａ１，ａ２，…，ａｔ{ } ，用来计算 ＴＰＳ变换的参

数。 式（２）即为矫正后图像的控制点位置计算公

式。

ａｉ ＝
（ ２ｉ
ｔ － ２

，０），０ ≤ ｉ ＜ ｔ
２
；

（２ｉ
－ ｔ

ｔ － ２
，１）， ｔ

２
≤ ｉ ＜ ｔ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

式中， ｔ 为控制点的个数。
已知 ｔ 个控制点，可以使用径向基函数，把控制

点转换到另一个坐标系中去：

Ｔ（ｘ） ＝∑
ｔ

ｉ ＝ １
ｈｉσ（ ｜ ｜ ｘ － ａｉ ｜ ｜ ） ． （３）

式中，径向基函数 σ ｓ( ) ＝ ｓ２ ｌｏｇ ｓ。
其中，ｘ 为标量，在二维空间上坐标有两个值，

所以这里的插值函数应该为两个 ｘ和 ｙ，因此向量形
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式的插值函数为：
ａ＇ ＝ Ｔ（ａ） ． （４）

　 　 插值函数 Ｔ（ａ）可以表述为：
Ｔ（ａ） ＝ ｍ ＋ ｎＴａ ＋ ｈＴｓ（ａ）， （５）

式中 ｍ 为标量；ｎ 为 ２ × １维的向量；ｈ 为 ｔ × １维的

向量；ｓ（ａ） 的计算公式为：
ｓ（ａ） ＝ （σ ‖ａ － ａ１‖( ) ，σ ‖ａ － ａ２‖( ) ，…，

σ ‖ａ － ａｔ‖( ) ） ． （６）
　 　 插值函数受到边界的约束条件为：

∑
ｔ

ｉ ＝ １
ｈｉ ＝ ０，

∑
ｔ

ｉ ＝ １
ａｉｈｉ ＝ ０．

（７）

　 　 根据式（５）和式（７），可将所有的条件写成矩阵

形式为：
１ｔ Ａ Ｓ

０ ０ １Ｔｔ
０ ０ ＡＴ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

ｍ
ｎ
ｈ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
Ａ＇

０
０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

． （８）

　 　 其中， Ｓ 为一个 ｔ × ｔ 的矩阵， Ｓｉｊ ＝ ‖ ａｉ －
ａｊ‖２ｌｏｇ（‖ ａｉ － ａｊ‖）。 设 θ ＝ ｍ ｎ ｈ[ ] Ｔ， θ 即为

ＴＰＳ变换所求的参数。

θ ＝
１ｔ Ａ Ｓ

０ ０ １Ｔｔ
０ ０ ＡＴ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

－１
Ａ＇

０
０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

． （９）

　 　 给定一个矫正图像的点 ａ， 对应的在输入图像

上的点为 ａ＇，ａ＇ 的计算公式为：

ａ＇ ＝ １ ａ Ｓ
～

[ ] θ． （１０）

　 　 其中， Ｓ ｉ ＝ ａ － ａｉ
２ ｌｏｇ ａ － ａｉ( ) ．

１．２．２　 双线性插值采样

在式（１０）中已经给出矫正图像与输入图像的

对应关系，可根据矫正图像的坐标点取得对应输入

图像的坐标点的像素值进行填充。 但是在计算坐标

点时，可能得出的坐标是带有小数的，若将其值四舍

五入，可能在做反向传播时梯度难以下降。 因此，本
文在采样时采用双线性插值的方法对像素值进行填

充。 假设矫正图像的随意一个点为 ａｘ，ａｙ( ) ， 经过

式（１０）可以得到其对应的原图像上的点 ａ＇ｘ，ａ＇ｙ( ) 。
根据得到的坐标，按照以下公式计算像素值，进而填

充到矫正图像上。

Ｖ ＝ ∑
ｎ
∑
ｍ
Ｕｎｍｍａｘ（０，１ － ａ＇ｘ － ｍ ）ｍａｘ（０，１ － ａ＇ｙ ）．

（１１）

在给出采样点坐标计算其像素值时，首先采集

其周围点的像素值，然后根据式（１１）计算出采样点

的像素值，将其填充到矫正图像上。
１．２　 识别网络

本文的识别网络采用带有注意力机制的序列到

序列 （ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ － ｔｏ － Ｓｅｑｕｅｎｃｅ， ｓｅｑ２ｓｅｑ）编解码网

络［７］，这个网络是由编码部分和解码部分组成。
１．２．１　 编码网络

在编码部分，先对输入的矫正图像进行卷积操

作，提取其特征信息。 随着网络的加深，能够获取的

信息就越多，而且提取的特征也就越丰富。 但是伴

随出现的问题就是，网络的加深使得优化效果越差，
最后的识别准确率也随之降低。 这是因为，网络的

加深会造成梯度爆炸和梯度消失的问题。 对此，本
文在卷积部分加入了残差单元（ＲｅｓＮｅｔ） ［８］来解决

梯度爆炸和消失问题。
尽管在加入了残差单元的卷积网络能够提取较

为丰富的特征信息，但是这些特征都是在矫正图像

的区域提取的。 为了提取丰富的特征，本文使用了

双向长短期记忆网络（ＢＬＳＴＭ， Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ） ［９］，从
特征序列中提取文字在正反两个方向上的依赖关系，
利用更为丰富的上下文关系提高文本的识别性能。
１．２．２　 解码网络

在解码部分，本文使用了带有注意力机制的长

短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）来
进行解码操作。 对于编码网络生成的特征序列，需
要生成正确顺序的序列，因此使用单向的 ＬＳＴＭ 网

络。 对于 ｓｅｑ２ｓｅｑ模型，如果特征向量太长，在编码

网络的后面部分就会被逐渐遗忘，而解码网络接收

到的特征也就不完整。 加入注意力机制后，解码网

络每次更新状态时都会再次访问编码网络的所有状

态，并且还会告诉 ｄｅｃｏｄｅｒ 网络更要关注哪些部分。
图 ２ 为加入 ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 后的效果曲线，图 ３ 为基于注

意力机制的 ｓｅｑ２ｓｅｑ模型。

Sequencelength
20words 50words

Seq2Seqwithoutattention

Seq2Seqwithattention

BLEU

图 ２　 注意力机制效果曲线
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图 ３　 基于注意力机制的 ｓｅｑ２ｓｅｑ 模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅｑ２ｓｅｑ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 具体做法为：解码器在每次迭代解码的过程中

都会查询编码器的隐藏状态；计算输入序列特征的

每一个位置相对于当前解码位置内容的相关程度，
即权重。 再根据权重，对各输入位置的隐藏状态进

行加权平均，得到上下文向量 ｃ，该向量包含了与当

前解码部分的内容最相关的输入序列信息。 在下一

步解码过程中，上下文向量 ｃ 将作为额外的信息输

入 ＬＳＴＭ网络中。 这种情况下 ＬＳＴＭ 网络的每一时

刻都可以读取到输入序列的信息，而不仅仅是上一

时刻隐藏状态的信息。 其中，第 ｊ 时刻的上下文向

量计算公式为：

αｉｊ ＝
ｅｘｐ（ｅ（ｈｉ，ｓｉ））

∑
ｉ
ｅｘｐ（ｅ（ｈｉ，ｓｉ））

， （１２）

ｅ（ｈ，ｓ） ＝ Ｕｔａｎｈ（Ｖｈ ＋ Ｗｓ）， （１３）

ｃｊ ＝∑
ｉ
αｉｊｈｉ ． （１４）

式中， Ｕ、Ｖ、Ｗ为模型参数；ｈｉ 表示编码器在第 ｉ个字

符上的输出； ｓｉ 为编码器预测第 ｊ 个字符的状态； α
为通过 Ｓｏｆｔｍａｘ计算的权值； ｅ ｈ，ｓ( ) 为计算原文各

单词与当前解码器状态的相关度函数，其构成了包

含一个隐藏层的全连接神经网络。
２　 实验研究

针对提出的迭代式矫正网络，分别在 ３ 个规则

数据集上和 ４个不规则数据集上进行了该方法准确

性评估，从而验证其有效性。 规则数据集包括：
ＩＩＩＴ５ｋ［１０］、ＩＣＤＡＲ２００３［１１］、 ＩＣＤＡ２０１３［１２］；不规则数

据集包括：Ｓｔｒｅｅｔ Ｖｉｅｗ Ｔｅｘｔ［１３］、ＩＣＤＡＲ２０１５［１４］、Ｓｔｒｅｅｔ
Ｖｉｅｗ Ｔｅｘｔ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［１５］、ＣＵＴＥ８０［１６］。 本文在上述

数据集上进行了迭代次数的对比实验，来验证迭代

思想对识别性能的影响。 图 ４ 为部分 ＳＶＴＰ 数据集

的可视化，以及迭代一次后的矫正效果。 本文中的

实验均是在无字典后处理的训练方法下进行的。 同

时，本文与当前针对场景文本识别性能较好的主流

网络进行对比实验，对比实验中还包括其他较早的

一些场景文本的识别方法。

图 ４　 场景文本的矫正效果图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ

　 　 本文将 Ｓｙｎｔｈ９０ｋ［１７］与 ＳｙｎｔｈＴｅｘｔ［１８］两个公共数

据集作为训练样本，来训练神经网络模型。 实验中

使用的训练集和测试集都是来自于生活中的场景文

本，并且数据集没有进行任何修改调整。 大量的实

验表明，本文基于矫正迭代的网络，相对于其他方法

可以获得更好的识别效果。 通过在规则文本和不规

则文本的实验结果表明了本文方法的有效性。 即使

对于场景文本中出现的严重形变文本，仍然具有较

好的鲁棒性。
２．１　 迭代实验分析

为了实现本文提出的迭代矫正识别，首先对网

络模型进行参数的训练。 使用两个公共合成文本数

据集，作为训练样本训练模型。 在模型的训练过程

中，分别采用了两种不同的方法：一种是基于

ｕｎｋｎｏｗｎ的方法，另外一种训练方法是不带 ｕｎｋｎｏｗｎ
的。 在正常训练文本识别网络时，如识别 ２６个小写

英文字母，全连接层输出 ２７ 类，多出来的一类是

Ｅｏｓ终止符。 但是，在场景文本的训练集中，有些图

片存在一些非法字符，在此把这些非法字符归结为

ｕｎｋｎｏｗｎ 字符，这种训练方法就是基于 ｕｎｋｎｏｗｎ
训练。表 １、表 ２ 中给出了两种方法训练的实验结

果。
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表 １　 无 ｕｎｋｎｏｗｎ 迭代实验

Ｔａｂ． １　 Ｎｏ ｕｎｋｎｏｗｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

训练方法
测试集

ＩＩＩＴ５ｋ ＩＣ０３ ＩＣ１３ ＳＶＴ ＳＶＴＰ ＣＵＴＥ ＩＣ１５

ｆｉｌｔｅｒ＿ｕｎｋｎｏｗｎ＿１ ８６．９０ ９０．４９ ９１．８２ ８０．６８ ７３．３３ ７７．３５ ７２．７４

ｆｉｌｔｅｒ＿ｕｎｋｎｏｗｎ＿２ ８８．１７ ９１．０５ ９１．５３ ８２．５３ ７４．１１ ７９．７９ ７４．２５

表 ２　 ｕｎｋｎｏｗｎ 迭代实验

Ｔａｂ． ２　 Ｕｎｋｎｏｗｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

训练方法
测试集

ＩＩＩＴ５ｋ ＩＣ０３ ＩＣ１３ ＳＶＴ ＳＶＴＰ ＣＵＴＥ ＩＣ１５

ｕｎｋｎｏｗｎ＿１ ９３．５１ ９２．６３ ９１．８７ ８９．５１ ７９．１２ ７９．６８ ７５．５４

ｕｎｋｎｏｗｎ＿２ ９４．３０ ９３．７２ ９３．１５ ９０．８８ ８２．６４ ８４．３８ ７６．９４

　 　 从表 １、表 ２ 的对比实验可以看出，加入

ｕｎｋｎｏｗｎ的类别后，本文的网络模型能够获得更好

的识别性能。 表中的 ｆｉｌｔｅｒ ＿ ｕｎｋｎｏｗｎ ＿１ 和 ｆｉｌｔｅｒ ＿
ｕｎｋｎｏｗｎ＿２，分别表示无 ｕｎｋｎｏｗｎ类别训练迭代一次

和两次。 本文后面的实验均是基于 ｕｎｋｎｏｗｎ训练方

法得出的实验结果。
本文中的方法是对场景文本进行迭代矫正，逐

渐细化输入图像，得到更好的矫正图像，从而更容易

识别。 因此可以得知，迭代次数是影响识别性能的

重要指标。 表 ３中给出了在规则数据集和不规则数

据集上的文本识别结果。 从表中可以看出，随着迭

代次数的增加，文本的识别性能逐渐增加。 从前三

个规则文本的迭代实验与后四个不规则文本的迭代

实验的对比中，不规则文本迭代实验的识别性能的

改善要比规则文本的改善更加明显。 这表明本文的

迭代网络针对不规则文本的识别具有明显的作用。
另外，本文的迭代实验收敛速度具有很大的优势，在
第二次迭代时就获得了较好的识别性能。 在第三次

迭代时，文本的识别能力逐渐稳定。 因此，本文提出

的迭代矫正网络可以让模型训练更加稳定便捷。
表 ３　 迭代实验结果

Ｔａｂ． ３　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

迭代次数
测试集

ＩＩＩＴ５ｋ ＩＣ０３ ＩＣ１３ ＳＶＴ ＳＶＴＰ ＣＵＴＥ ＩＣ１５

０ ９０．９５ ９１．４５ ９０．１２ ８６．２４ ７５．２３ ７４．５３ ７２．８７
１ ９３．５１ ９２．６３ ９１．８７ ８９．５１ ７９．１２ ７９．６８ ７５．５４
２ ９４．３０ ９３．７２ ９３．１５ ９０．８８ ８２．６４ ８４．３８ ７６．９４
３ ９４．２９ ９３．８５ ９３．２１ ９０．５６ ８１．９８ ８４．４２ ７６．９２

　 　 矫正迭代次数的增加，会逐渐使不规则文本逐

渐迭代细化更有助于后续对矫正文本的识别。 矫正

网络不仅会使输入图片朝着更有利于识别的方向改

变，还会逐渐去除图片中的背景噪声。

２．２　 对比实验分析

为了验证本文提出方法的有效性，在 ７ 个包含

规则和不规则的数据集上进行评估，这些数据集中

既有正常的场景文本，又有具有各种透视、弯曲等形

变的场景文本。 将本文提出的方法与当前主流的文

本识别方法进行对比实验。 表 ４和图 ５为该对比实

验的识别结果。
表 ４　 对比实验结果

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法
测试集

ＩＩＩＴ５ｋ ＩＣ０３ ＩＣ１３ ＳＶＴ ＳＶＴＰ ＣＵＴＥ ＩＣ１５

ＲＡＲＥ［１９］ ８１．９ ９０．１ ８８．６ ８１．９ ７１．８ ５９．２ －

ＡＳＴＥＲ［４］ ９３．４ ９４．５ ９１．８ ８９．５ ７８．５ ７９．５ ７６．１

ＥＳＩＲ［２０］ ９３．３ － ９１．３ ９０．２ ７９．６ ８３．３ ７６．９

ＰＲＮ［２１］ ９４．３ ９４．０ ９３．３ ８８．７ ８１．２ ８８．２ ７６．８

Ｏｕｒｓ ９４．３０ ９３．７２ ９３．１５ ９０．８８ ８２．６４ ８４．３８ ７６．９４

　 　 由表 ４的对比实验结果可以看出，本文方法在

７个场景文本的数据集上都取得了较高的识别性

能。 与当前最新的文字识别方法 ＰＲＮ 的对比可以

看出，本文的方法基本上与之不相上下。 值得一提

的是，在对比实验中本文的方法采用两次迭代的识

别结果，而 ＰＲＮ采用的是四次迭代的识别结果。 通

过观察可以看出，本文的方法在 ＩＩＩ５ｋ、ＳＶＴ、ＳＶＴＰ、
ＩＣ１５上均取得了最好的识别效果，而在 ＩＣ１３、ＣＵＴＥ
取得了第二的识别效果。 但在 ＣＵＴＥ数据集上识别

效果要比 ＰＲＮ低近 ４个百分点。
　 　 相比之下，本文的方法能够有效的矫正严重变

形的文本，并且取得不错的识别结果。 该矫正网络

在场景文本不规则的文字处理上，能够明显的改善

其识别性能。
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图 ５　 数据集识别准确率曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ
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３　 结束语

对于场景文本的识别效果主要取决于输入图像

的质量和后续识别网络的性能。 本文通过分析输入

图像中文本的变形程度对识别性能的影响，提出一

种迭代式的矫正网络，对输入图片不断进行迭代细

化矫正，将对图片中文本的注意力通过矫正网络逐

渐放大；同时去除图片中的背景噪声，进而改善输入

图片的质量，以达到更好的识别性能。 在 ７ 个包含

大量场景文本数据集上的实验证明，本文提出的方

法能够有效的提高场景文本的识别精度。 通过对比

实验可以看出，本文的方法较其他先进方法均获得

了更好的识别结果。 该方法是一种端到端的训练网

络，无需中间的人工注释。 通过在常规的场景文本

数据集和不规则的场景文本数据集上的对比迭代实

验，可以看出本文方法能够有效的改善不规则文本

的识别性能，在透视和弯曲等变形本文中仍然具有

较强的鲁棒性，在场景文本识别方面的有效性。
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