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摘  要 

教育信息化背景下，大规模纸笔考试英语填空主观题依赖人工阅卷，存在效率低、评阅主观偏差大等问

题。离线手写文本识别(HTR)是搭建智能阅卷系统的核心技术，CNN-BiLSTM-CTC为英文手写识别主流

基础架构，但单层Bi-LSTM难以捕捉长单词远距离字符依赖，且无法自适应区分涂改、连笔等卷面噪声。

本文以中学英语统考阅卷为应用场景，提出理论优化方案，设计双层堆叠Bi-LSTM搭配后置注意力机制

的改进网络架构，可为基础教育智慧英语测评体系建设提供理论参考。 
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Abstract 
In the context of educational informatization, large-scale paper-based English cloze tests and subjec-
tive questions rely on manual grading, which suffers from low efficiency and significant subjective bias. 
Offline Handwritten Text Recognition (HTR) is the core technology for building intelligent grading 
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systems. CNN-BiLSTM-CTC is the mainstream architecture for English handwritten recognition, but a 
single-layer Bi-LSTM struggles to capture long-distance character dependencies in long words and 
cannot adaptively distinguish between corrections, connected strokes, and other form noise. Taking 
middle school English standardized exam grading as the application scenario, this paper proposes a 
theoretical optimization scheme and designs an improved network architecture with a double-layer 
stacked Bi-LSTM combined with a post-attention mechanism, which can provide a theoretical refer-
ence for the construction of an intelligent English assessment system in basic education. 
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1. 引言 

教育信息化持续推进背景下，各类大型纸笔考试的手写主观答卷评阅工作，始终是制约测评效率的

突出瓶颈。当前国内统考广泛采用标准化答题卡作答模式，客观选择题可依托光学读卡设备完成自动化

批阅，效率与准确率均有保障；但英语填空、短文写作等手写主观试题，仍需教师人工逐份核对批改，

人力成本高、评阅周期长。如何在保障阅卷评判准确度的基础上，大幅提升主观题批改效率，是智慧教

育测评领域亟待解决的现实问题。 
手写文本识别(Handwritten Text Recognition, HTR)技术可将纸质手写字符转化为机器可解析的数字化文

本，多年来始终是计算机视觉与模式识别的研究热点，在手稿数字化、纸质文档电子化归档等场景均具备成

熟落地价值。面向英语试卷主观题的智能自动评分，核心前提便是实现手写词汇、语句的高精度识别。 
伴随深度学习技术快速迭代，国内外学者已从字符、单词、文本行、完整文档等多维度开展手写识

别相关研究。其中融合卷积神经网络、循环神经网络与连接时序分类损失的端到端 CNN-RNN-CTC 架构

(Convolutional Neural Network-Recurrent Neural Network-Connectionist Temporal Classification)，凭借优异

的序列建模能力，现已成为离线手写文本识别任务的主流基础框架。现有研究普遍采用 Bi-LSTM 完成图

像特征序列的双向时序建模，但标准 Bi-LSTM 对特征序列内全部时间步采用均等权重处理，无法自动突

出图像中核心字符区域、弱化涂改与纸面噪声等无效干扰信息；同时国内中学生手写存在连笔杂乱、字

符倾斜、单词间距不均等多样风格特征，进一步加大单词识别难度。 
从现有优化方向来看，多数 Bi-LSTM 改进方案聚焦中文汉字、阿拉伯文等复杂表意文字系统，针对

中学英语手写词汇、适配校内自动阅卷场景的注意力机制优化研究仍较为匮乏，难以满足基础教育批量

试卷识别的实际需求。针对上述研究短板，本文在经典 CNN-BiLSTM-CTC 架构基础上，于双层 Bi-LSTM
时序模块后嵌入注意力机制，通过自适应加权重组特征序列，强化有效字符特征权重、抑制卷面涂改与

字迹畸变带来的噪声干扰，提升英语手写词汇识别鲁棒性。 

2. 相关研究基础 

2.1. 手写文本识别技术发展 

离线手写文本识别(HTR)的核心目标是将无时序的纸质手写图像转化为可编辑字符序列，历经传统
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机器学习、基础深度学习、端到端多模型融合三个发展阶段，手写样本数据扩充方案也随技术同步迭代。

传统手写识别高度依赖人工设计笔画特征，泛化能力受字迹风格约束极强。深度学习普及后，CNN-RNN-
CTC 端到端框架成为离线手写识别的主流基线架构，依靠卷积网络提取空间笔画特征、循环网络建模字

符时序关系，依托 CTC 损失实现无对齐字符解码，大幅降低手写分割难度。Mahadevkar 等人搭建通用

CNN-BiLSTM-CTC 混合架构，以 IAM 公开英文手写集完成验证，证实该框架对离线手写单词具备稳定

适配性，成为多语种手写识别的通用底层方案[1]。多语种实践进一步验证框架通用性，Duwal 等将 CNN-
BiLSTM-CTC 用于尼泊尔文手写检测识别[2]，Ghosh 完成梵文、孟加拉文在线手写单词识别，证明 CNN-
RNN 时序架构适配各类文字手写任务[3]。 

手写识别的精确度受手写样本数量、字迹多样性制约，数据增强成为图像识别前必备流程。国内学

者沈强针对手写小样本困境，研究多策略混合图像增强方案，通过几何变换、噪声扰动扩充手写样本，

缓解小数据集训练过拟合问题[4]。面向手写字迹域偏移问题，国内外学者提出自动增强、大语言模型驱

动的跨模态数据增强方法，Chen 等实现手写字符精细化自动扩充，依托像素级扰动丰富字迹细节[5]；Si
等人构建大模型驱动的数据增强统一框架，借助大语言模型语义能力扩充手写文本对应的图像样本，解

决手写文本语义与图像不匹配的问题[6]。同时 GAN 等生成式方案被广泛用于手写字迹仿真，Diaz 等人

系统性梳理 2019~2024 年手写合成全领域研究，总结各类手写生成方案的优劣，为贴合本土书写风格的

仿真数据集构建提供完整理论参考[7]。除此之外，Transformer、TransRNN 等新型时序模型不断丰富技术

路线，Devi 等人采用改进 TransRNN 完成手写光学字符识别[8]；部分研究使用 CNN-Transformer 混合网

络适配繁体中文手写识别，为时序建模提供 Bi-LSTM 以外的备选路径。EGO-LM 等专用语言模型也被嵌

入识别流程，利用语言先验修正手写识别错漏字符，从语义层面补充视觉识别缺陷。 

2.2. Bi-LSTM 在手写识别中的应用 

单向 LSTM 仅能沿单一方向读取字符时序，无法同时利用单词前文、后文的双向上下文信息，在连

笔、字迹倾斜、字符间距不均的手写场景容错率偏低，Bi-LSTM 通过双向结构同时利用前后文信息，显

著优于单向 LSTM。现阶段绝大多数拼音文字手写识别以 CNN-BiLSTM-CTC 为基础架构，Mahadevkar
团队完整验证 CNN-BiLSTM-CTC 在通用英文手写文本识别的有效性，依托 IAM 数据集完成全流程测试，

证实双向时序网络相比单向循环网络，对不规则手写单词的识别稳定性更强[1]。针对小语种手写，Duwal
搭建 CNN-BiLSTM 搭配 CTC 解码器完成尼泊尔文离线手写识别，验证 Bi-LSTM 对小众拼音文字的适配

能力[2]。Imane 等人面向阿拉伯手写单词搭建 CNN-BiLSTM-CTC 模型，后续引入注意力与自适应增强

做二次优化，也反向证明 Bi-LSTM 是多语种手写单词识别不可替代的基础时序模块[9]。 
针对英语手写场景，已有研究搭建专属 CNN-BiLSTM 英文手写识别模型，专门适配英文大小写字母、

短词汇的书写规律，优化 Bi-LSTM 的时序步长匹配英文单词字符长度，但现有方案大多依托国外 IAM
手写数据集训练，面向国内中学生本土化手写字迹适配性研究偏少。多数研究仅采用单层Bi-LSTM堆叠，

对长单词远距离字符依赖捕捉能力不足；且Bi-LSTM对所有时序特征赋予均等权重，无法自动弱化涂改、

纸面污渍等无效噪声特征，难以适配考试答卷带有涂改、划痕的复杂手写环境。多数 Bi-LSTM 相关研究

聚焦阿拉伯文、尼泊尔文、中文等语种，专门面向国内中学英语填空手写词汇、阅卷场景的 Bi-LSTM 定

制化优化研究较为零散。 

2.3. 注意力机制在手写识别中的进展 

手写图像普遍存在笔画重叠、污渍干扰、局部字迹模糊问题，常规 CNN-BiLSTM 对全部时序特征无

差别处理，容易被噪声干扰识别判断。注意力机制依靠特征自适应加权，强化有效字符特征权重、抑制
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无关干扰信息，近年成为手写识别重要优化方向。 
注意力机制使模型能够动态关注输入序列中的重要部分，主要分为面向单词整体的全局注意力、面

向笔画路径的局部分层注意力。Rastogi 等人提出 SCRAT-Net，构建基于注意力的手写单词深度学习架构，

依靠注意力层定位单词核心字符区域，降低手写边缘冗余像素的干扰，大幅提升多连笔手写单词的识别

准确率，证明注意力可以有效区分手写有效特征与背景噪声[10]。Imane 团队针对阿拉伯手写单词，在

CNN-BiLSTM-CTC 完整架构中嵌入注意力机制，让 Bi-LSTM 时序建模聚焦真实手写字符路径，为涂改

类手写样本优化提供成熟参考模式[9]。 
海外现阶段已经衍生出多种成熟的注意力优化架构。Kass 与 Vats 搭建基于编码器-解码器结构的

AttentionHTR 网络，将字符位置信息融入注意力权重计算，适配规整表单手写文字识别[11]；部分研究开

展字符粒度的手写转录工作，依靠字符级注意力网络对独立字符区域分配权重，适合字符边界清晰的样

本[12]；Wang 等研发解耦注意力网络，将对齐模块和解码模块相互分离，解除特征对齐和文字预测之间

的互相干扰，适配通用场景下的文本识别任务[13]；Coquenet 等人提出垂直注意力网络，借助纵向注意力

权重区分各行文本，专门用来解决多段落手写文本识别难题[14]。 
整体来看，多数注意力优化工作围绕阿拉伯文、中文、尼泊尔文开展，面向国内中学英语手写词汇

的注意力定制化设计不足。注意力机制已在多语言手写识别中验证有效，但针对国内中学英语手写词汇

的识别，尤其在自动阅卷这一具体应用场景下的系统研究仍较少；且现有注意力大多仅简单接入网络末

端，缺少针对双层堆叠 Bi-LSTM 时序层的分层注意力适配方案。本文聚焦于此，关注注意力机制对英语

手写词汇 Bi-LSTM 识别模型的改进优化方案。 

3. 改进 CNN-BiLSTM-Attention-CTC 网络架构理论设计 

本文以面向中学考场英语手写词汇识别为目标，在经典 CNN-BiLSTM-CTC 端到端手写识别框架基

础上完成理论优化，针对单层 Bi-LSTM 时序建模能力有限、手写涂改噪声无法被有效抑制等问题，在时

序层后端引入自注意力模块，构建 CNN-BiLSTM-Attention-CTC 改进架构。 

3.1. CNN-BiLSTM-CTC 基础模型框架 

CNN-BiLSTM-CTC 是当前离线手写文本识别领域应用最广泛的端到端基础框架，整套架构分为

CNN 特征提取、Bi-LSTM 时序建模、CTC 时序解码三大基础模块，可以完成手写图像到字符文本的完整

转换。 
CNN 负责手写图像二维空间特征挖掘，输入统一尺寸为 128 × 64 像素的手写单词灰度图，依托多层

卷积、批量归一化与池化操作逐层提取笔画边缘、字母轮廓、书写纹理等视觉信息。 
Bi-LSTM 承担时序建模工作，接收 CNN 输出的特征序列，依靠正向、反向两条 LSTM 链路双向遍

历时序，同步利用单词左侧前文、右侧后文的字符关联信息，完整捕捉手写单词内部字符的先后依赖关

系。相较于单向 RNN、单向 LSTM，Bi-LSTM 可以更好应对手写字母间距不均、局部字迹模糊问题，依

靠双向上下文信息弥补局部特征缺陷。 
CTC 解码部分可以帮助实现免分割训练。手写单词不存在天然的字符边界，无法精准实现时序步与

字母的逐一对齐，而 CTC 可自动计算网络输出概率序列与真实单词标签的匹配程度，训练阶段无需人工

标注字符分割位置；同时依靠空白占位符、重复字符合并规则完成解码，极大降低手写样本的标注门槛，

适配大批量手写试卷的识别落地需求。 

3.2. 改进模型架构设计 

传统 CNN-BiLSTM-CTC 对 Bi-LSTM 输出的全部时序特征赋予均等权重，无法区分有效手写字母特
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征与涂改墨点、划痕、纸面污渍等噪声特征。参考 SCRAT-Net 手写单词识别的注意力设计思路，本文在

Bi-LSTM 输出端、CTC 解码输入端之间嵌入自注意力(Self-Attention)模块，实现时序特征自适应加权筛

选。 
设 Bi-LSTM 输出全部时序隐藏状态集合为 [ ]1 2, , , TH h h h= ⋅⋅⋅ ，T 代表时序总步长，每一项 ih 对应第

i 个时间步的时序特征，主要分为三步完成注意力的权重计算。 
1) 计算原始注意力得分 ie 。通过可训练权重矩阵W 、偏置项 b 作线性变换，配合 tanh 激活函数完

成特征映射，得到每个时序步的初始关注度得分。 

( )tanhi ie W h b= ⋅ +  

2) 应用 Softmax 函数归一化权重 iα ，即利用指数归一化将所有得分转为总和为 1 的权重系数，权重

大小代表该时序步的有效程度。 

( )
( )

exp
exp

i
i

i

e
e

α =
∑

 

3) 加权聚合上下文信息，使用归一化权重对全部隐藏状态加权求和，最终得到融合重点特征的上下

文向量。 

 i ic hα= ⋅∑  

本文整合预处理流程、CNN 特征层、双层 Bi-LSTM 时序层、自注意力模块、CTC 解码层，形成完

整改进 CNN-BiLSTM-Attention-CTC 理论架构，整体流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Improved model framework diagram 
图 1. 改进模型框架图 
 

第一阶段为图像预处理，包含尺寸统一调整、灰度图二值化两项操作。将任意尺寸手写单词图像规

整为 128 × 64 规格，通过二值化简化画面色彩信息，去除多余灰度干扰，凸显手写笔画与背景的区分度，

输出二维矩阵送入 CNN。 

https://doi.org/10.12677/ass.2026.159745


张晏濒 
 

 

DOI: 10.12677/ass.2026.159745 214 社会科学前沿 
 

第二阶段为 CNN 特征提取，采用卷积搭配多层池化的经典结构，批量提取手写单词的空间笔画特

征，将二维图像转换为一维时序特征，完成空间与时序维度的衔接。 
第三阶段为时序建模，分为双层 Bi-LSTM 与时序注意力两部分。先由双层 Bi-LSTM 完成双向上下

文时序挖掘，得到完整隐藏状态序列；再送入自注意力模块做自适应加权，过滤噪声时序特征，输出降

噪后的融合时序向量。 
第四阶段为 CTC 解码，接收加权时序特征，计算各时间步字符与空白符的预测概率，通过时序规则

去重、剔除空白，最终解码输出完整英文单词文本。 

4. 结论与展望 

面向中学英语纸笔阅卷存在的人工成本高、评判主观性较强的现实问题，本文针对传统单层 CNN-
BiLSTM-CTC 手写识别架构可能存在的问题，进行了理论层面的方案优化设计。传统单层 Bi-LSTM 难以

充分捕捉长英语单词远距离字符的上下文关联，同时模型对涂改、墨迹、连笔等考场手写噪声存在无差

异化处理问题。对此，本文构建融合注意力机制的改进 CNN-BiLSTM-CTC 理论架构，将时序模块优化

为双层堆叠 Bi-LSTM 结构，在时序编码后增设注意力模块，依靠特征加权逻辑让架构主动聚焦有效字母

笔画特征，弱化卷面涂改、污渍带来的无效特征干扰。方案设计可为中学英语智能阅卷提供完整的识别

优化设计思路，为后续智慧测评落地提供相应的技术参考框架。 
后续可扩大多源数据规模与提升模型泛化能力，落地本土手写样本采集与扩充工作。未来需通过与

教育考试机构合作获取真实学生答卷样本，完善含涂改、多字迹的本土化手写资源，进一步提升算法方

案面向真实考场环境的适配性与泛化潜力。同时，迁移学习与少样本学习策略可用于缓解目标场景数据

稀缺的问题，使模型在有限本地样本条件下仍能实现较好的性能迁移。 
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