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摘  要 

近年来，由于成功挖掘了场景文本检测和识别的内在协同作用，端到端场景文本识别引起了人们的极大

关注。然而，最近最先进的方法通常仅通过共享主干来结合检测和识别，这些方法由于其尺度和纵横比

的极端变化不能很好地处理场景文本。在本文中，我们提出了一种新的端到端场景文本识别框架，称为

ES-Transformer。与以往以整体方式学习场景文本的方法不同，我们的方法基于几个代表性特征来执行

场景文本识别，这避免了背景干扰并降低了计算成本。具体来说，使用基本特征金字塔网络进行特征提

取，然后，我们采用Swin-Transformer来建模采样特征之间的关系，从而有效地将它们划分为合理的组。

在提升识别精度的同时降低了计算复杂度，不再依赖于繁杂的后处理模块。对中文数据集的定性和定量

实验表明，ES-Transformer优于现有方法。 
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Abstract 
In recent years, due to the successful exploration of the inherent synergistic effect of scene text 
detection and recognition, end-to-end scene text recognition has attracted great attention. How-
ever, the most recent state-of-the-art methods usually only combine detection and recognition by 
sharing backbones, and these methods cannot handle scene text well due to extreme variations in 
scale and aspect ratio. In this paper, we propose a new end-to-end scene text recognition frame-
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work called ES-Transformer. Unlike previous methods that learn scene text in a holistic way, our 
approach performs scene text recognition based on several representative features, which avoids 
background interference and reduces computational cost. Specifically, we use a basic feature py-
ramid network for feature extraction, and then we employ Swin-Transformer to model the rela-
tionships between the sampled features, effectively partitioning them into reasonable groups. By 
improving recognition accuracy and reducing computational complexity, ES-Transformer no longer 
relies on complex post-processing modules. Qualitative and quantitative experiments on Chinese 
datasets show that ES-Transformer outperforms existing methods. 
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1. 引言 

文字作为一种传播与联系的文明产物，遍布在人们的生活和工作中，尤其是互联网时代开启后，人

们通过文字在网络上高效且多样地获取各种信息。随着物联网时代的到来，人工智能领域不断发展，其

中计算机视觉研究领域中的文字检测与识别也受到广泛关注。长期以来，场景文本识别一直是一个活跃

的研究领域，由于其在自动驾驶、智能导航和关键实体识别等领域的广泛应用，引起了大量关注。场景

文本检测作为场景文本读取的关键先验组件，旨在精确定位场景图像中的文本。尽管现有方法取得了显

著的改进[1] [2]，但由于场景文本的多样性，例如不同比例、复杂照明、透视失真、多方位和复杂形状，

这仍然是一项具有挑战性的任务。此外，传统的场景文本定位方法将检测和识别视为两个独立的任务，

首先定位和裁剪输入图像上的文本区域，然后通过将裁剪区域输入文本识别器来预测文本序列。这种流

水线可能具有一些限制，例如 1) 这两个任务之间的错误累积，例如，不精确的检测结果可能严重阻碍文

本识别的性能；2) 内存消耗大，推理效率低。因此对复杂场景下的精确且运行速度快的文字识别有了迫

切需要。 
近年来随着人工智能的发展，受 Transformer [3]在自然语言处理(NLP)中的优势的启发，许多工作[4] 

[5] [6]将其引入视觉任务中，以提取全局范围特征并对图像中的长距离依赖性建模，同时显示出良好的性

能。特别是在对象检测中，基于 DETR 的方法[6] [7]成功地使用 Transformer 从以前的对象检测框架中移

除了复杂的手工设计过程[8]。 
尽管 Transformer 在基于 DETR 的框架中为全局范围特征建模带来了优势[4]，但它们可能会遇到处

理小对象和高计算复杂性的问题。例如，最近基于 DETR 的场景文本检测器[9]无法在 ICDAR2015 数据

集[10]和 ICDAR2017-MLT 数据集[11]上实现令人满意的检测精度，因为这两个数据集中的文本实例具有

更大的尺度和纵横比方差。Transformer 在小尺度下捕获特征图上的小文本通常是不够的，而使用多尺度

特征图的基于 DETR 的方法的时间成本是不可预测的。并且，如果检测仅基于输入特征中的视觉信息，

则检测器容易被背景噪声分散注意力，并提出不一致的检测。同一图像中文本之间的交互是消除背景噪

声影响的关键因素，因为同一单词的不同字符可能包含很强的相似性，例如背景和文本样式。使用

Transformer 可以学习文本实例之间的丰富交互。例如，Yu 等人[12]使用 Transformer 使文本在语义层面

上相互交互。Fang 等人[13]和 Wang 等人[14]进一步采用 Transformer 来模拟文本之间的视觉关系。尽管
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最近的一些工作[6]通过优化注意操作提高了基于 Transformer 的对象检测器的效率，但它们在场景文本检

测中未能获得更好结果。 
在本文中，我们提出了 ES-Transformer，这是一个端到端可训练的基于 Transformer 的框架，旨在实

现文本检测和识别之间更好的协同。我们认为，由于前景文本实例仅占据场景图像中的几个小而窄的区

域，因此不需要使用所有像素的关系进行特征学习。直观地，我们首先采样并收集与场景文本高度相关

的特征。然后，我们采用 Transformer 对采样特征之间的关系进行建模，以便对它们进行适当分组。受益

于 Transformer 的强大注意力机制，每个特征组将对应于文本实例，这对于预测其边界框非常方便。 
因此，本文所使用的 ES-Transformer 与以往的场景文本检测方法[15] [16] [17]不同，我们的检测方法

使用 Efficient-Net 以整体的方式学习场景文本图像的深度表示，我们仅基于几个代表性特征的检测方法

具有三个突出的优点： 
1) 它可以显著消除冗余背景信息，这有利于提高检测过程的有效性和效率； 
2) 使用 Transformer 对采样特征进行分组，我们可以获得更精确的分组结果和边界框，而无需任何

后处理操作； 
3) 由于特征采样和分组以端到端的方式实现，这两个阶段可以共同提高最终检测性能。 
此外，与最近的模型[18] [19] [20]的比较也证明了我们方法的有效性。 

2. 数据 

ICDAR’19-ReCTs 数据集[21]包含 25 k 个带注释的招牌图像，其中 20 k 个图像用于训练集，其余用

于测试集。所有图片均来自美团点评集团，由美团商家在不受控制的条件下使用手机摄像头收集。与其

他数据集不同，该数据集主要关注招牌上的中文文本阅读。为了美观或突出某些元素，招牌中汉字的布

局和排列要复杂得多。与英文文本相比，中文文本的类数通常要多得多，常用字符 6 k 多，排版复杂，

字体繁多。该数据集主要包含商店标志的文本，并为每个字符提供注释。图 1 显示了一些示例图像。 
 

 
Figure 1. The main recognition objects of this paper (25,000 signboard images) 
图 1. 本文的主要识别对象(25,000 张招牌图像) 

3. 本文方法 

3.1. 模型方案 

在本节中，我们首先介绍所提出的场景文本识别方法的总体架构。包括四个组件：1) 基于

Efficient-Net 的特征提取模块 2) 基于查询的文本检测器；3) 识别转换模块，用于桥接文本检测器和识别

器；和 4) 基于注意力的识别器。 
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如图所示，我们提出的基于 Transformer 的架构由主干网络、特征采样网络和特征分组网络组成。主

干是基本特征金字塔网络(FPN)，配备 EfficientNet-B3 [22]。我们使用 EfficientNet-B3 作为特征提取模块，

该模块由七个移动反向瓶颈(MBConv 块)组成，如图 2 中的“Conv 块#1”至“Conv 块#7”所示。为了利

用多尺度特征，将特征映射 F3、F5 和 F7 (输入图像尺度为 1\/8、1\/16 和 1\/32)。在我们的特征采样网络

中，首先通过Coord 卷积层[23]和受约束的可变形池层将三个特征映射下采样到更小的尺度(即 1\/8、1\/16、
1\/32)。然后，采用多个卷积层来生成置信评分图，以区分代表性文本区域。之后，我们只选择每个标度

层 k 中具有最高分数的特征，并将它们聚集成具有形状 ( ),Kk N C∑ 的序列形式，其中 C 是信道号。在我

们的特征分组网络中，采样特征首先与位置嵌入连接。然后，我们采用 Transformer-encoder 层来建模它

们之间的关系，并隐式聚合来自同一文本实例的特征。最后，通过识别器对识别的结果进行输出。 
 

 
Figure 2. Framework of character recognition model based on ES-Transformer 
图 2. 基于 ES-Transformer 的文字识别模型框架 

3.1.1. 特征提取模块 
尽管在目标检测中具有新颖的结构和良好的性能，但基于 Transformer 的方法由于尺度和纵横比的极

端变化，不能很好地进行场景文本检测。继之前的文本检测器之后，我们使用 FPN 的多尺度特征来提高

检测性能。然而，这样的方案产生了难以承受的计算成本和 Transformer 更长的收敛时间。我们观察到前

景文本实例只占据小而窄的区域，用于定位文本的有用信息相对稀疏。因此，我们提出了一种特征采样

网络，以减少多尺度特征所涉及的冗余背景噪声，降低计算复杂度并促进 Transformer 的特征学习。 
多尺度文本提取器：为了对前景文本中的代表性特征进行采样，我们应用了一个简单的多尺度文本

提取器来预测像素级文本区域的置信度。按照 CoordConv [23]，我们首先将每个特征图与两个额外的归

一化坐标通道连接起来，以引入位置信息。设 F 表示不同比例(即 1\/4、1\/8、1\/16)的 FPN 特征图， 

{ }0,1,2k kH W C
kF f R k× ×= ∈ =                                   (1) 

然后，通过以下方式注入位置信息： 

( )k̂ k kf Conv f C= ⊕                                      (2) 

⊕表示串联操作， 2k KH W
kC R × ×∈ 表示归一化坐标。 

最后，我们构造了一个由卷积层和 Sigmoid 函数组成的简单评分网络，以生成所有尺度上代表性文

本区域的置信评分图。为了更好地区分每个文本实例中不同位置处像素的重要性，使用位置上的不同分
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数进行监督。为了生成分数图，我们调整了一般对象检测中的高斯热图生成，用于单词级别的文本实例。

具体而言，实现二维高斯分布以生成 S 的基本真值 

{ }0,1,2t t
kS S k= = ，确保每个文本实例的中心部分具有最高的重要性分数，并且分数从中心到轮廓

逐渐减少。 

3.1.2. 特征采样模块 
为了减少冗余背景噪声，我们设计了一种选择与前景文本高度相关的代表性特征的策略。这些特征

包含前景文本的丰富几何和上下文信息，足以进行文本定位。让我们表示预测得分图，并且 

( ){ }ˆ , 0,1,2k kH W
k k kS S R S S f k′ ′×= ∈ = =                             (3) 

为了减少冗余背景噪声，我们设计了一种选择与前景文本高度相关的代表性特征的策略。这些特征

包含前景文本的丰富几何和上下文信息，足以进行文本定位。让我们表示预测得分图，并且 
ˆ 0,1, ,C
nF f R n N = ∈ =                                  (4) 

其中
2

0k kN N
=

= ∑ ，且 kN 是不同尺度下的选定特征的数量。 
因此，可以显著减少所有尺度下的巨大特征的数量。主要选择的特征可能来自前景文本区域，该区

域将包含足够的几何和上下文信息，用于文本检测。 

3.1.3. 特征分组模块 
通过特征选择，只有少数与前景文本高度相关的代表性特征被连接用于输入转换器建模。为了保留

采样特征的位置信息，我们将位置嵌入添加到 F 中。然后，我们采用 Transformer 结构，通过注意力机制

聚合来自同一文本实例的特征。基本形式是一个有四个 Transformer 编码器层的堆叠网络，它们由自我注

意模块、前馈层和层规范化组成。我们构建了我们的自我注意模块，即 

( ) ( ) ( ) ( )
Tˆ ˆ

ˆ ˆsoftmax
Q F K F

Attn F V F
C

 
 =  ′ 
 

                                (5) 

其中 ˆ N CF R ′×∈ 表示带位置嵌入的采样特征，C′是通道数。Q、K 和 V 表示不同的线性层。对于以前的方

法，在特征地图上应用注意操作的核心问题 H W Cx R ′× ×∈ 是所有空间位置的计算复杂性。在原 DETR [5]编
码器中，注意操作的复杂度为 ( )( )2O HW C′ ，与空间大小呈二次方关系。然而，在我们的方法中，它只

与所选特征的数目 N 有关，复杂度变为 ( )2O N C′ 。在我们的实现中，选定的数字 ( )22N HW ，因此可

以显著降低 Transformer 的复杂性。最后，输出的文本特征被送入两个预测头进行分类和文本检测。文本

检测头由完全连接的层和 Sigmoid 函数组成(图 3)。 
 

 
Figure 3. Model framework based on Swin Transformer 
图 3. 基于 Swin Transformer 的模型框架 
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3.1.4. 注意力机制 
在 Transformer 的基于窗口计算自注意力的方式虽然很好的解决了内存和计算量的问题，但是窗口与

窗口之间没有了通信，没能达到全局建模的效果，这就限制了模型的能力。移动窗口[24]被提出后，先进

性一次窗口的自注意力计算，再进行一次移动窗口后的自注意力计算，这样就实现了窗口与窗口之间的

通信，从而达到了全局建模的效果。 
 

 
Figure 4. A framework for calculating self-attention based on moving windows 
图 4. 基于移动窗口计算自注意力的框架 

 
通过循环移位，由图 4 中的 window partition 图变成图 4 的 cyslic shift 图，经过循环移位后，图片重

新分成 4 个窗口，移动窗口前是 4 个窗口，经过循环移位后仍是 4 个窗口，这就使得窗口数量还是 4 个，

窗口的数量就固定了，这就使得计算难度降低了。 
循环移位后仍然有一些问题存在，A，B，C 所在的三个窗口中不仅包含了原本就在这个地方的元素，

同时也包含了 A，B，C 三个从很远的地方移位过来的元素，每个窗口中原本存在的元素和移位过来的元

素之间是没有什么较大的关系的，因为二者离的比较远，所以我们不需要对二者进行注意力的计算。针

对这个问题 Swin-Transformer 原作者团队提出了掩码操作，从而能够让一个窗口中不同的区域之间能用

一次前向过程就能把自注意力就散出来，而相互之间都不干扰。 

3.2. 试验参数设置 

对于数据集，我们采用 LSVT [25]、ArT [26]、ReCTS [21]和合成预处理数据来训练模型。 
我们提取了输入图像分辨率为 1/8、1/16、1/32 的 4 个特征地图，用于文本检测和识别。 
我们使用图像批量大小为 8 的图像对模型进行训练。使用以下数据增强策略：1) 随机缩放；2) 随机

旋转；3) 随机裁剪。其他策略，如随机亮度、对比度和饱和度也会在训练期间应用。 
此外，我们还采用了数据增强策略，例如随机尺度训练，短尺寸从 640 到 896 (间隔为 32)唯一选择，

长尺寸小于 1600；和随机裁剪，我们确保裁剪图像不会剪切文本实例(对于一些难以满足条件的特殊情况，

我们不应用随机裁剪)。我们使用 4 个 2080 ti 训练我们的模型，图像批量大小为 8。最大迭代次数为 20 
epoch；初始化学习率为 0.01，在第 10 次迭代时降至 0.001。 

3.3. 损失函数 

识别损失 
在特征地图上应用识别转换后，背景噪声得到有效抑制，从而可以更精确地界定文本区域。这使我

们能够仅使用顺序识别网络来获得有希望的识别结果，而无需校正模块为了增强细粒度特征提取和序列

建模，我们采用了受[24]启发的基于移动窗口计算自注意机制作为识别编码器。因此，它可以有效地提取

细粒度特征，同时保持全局建模能力。至于解码器，我们只需使用空间注意模块来跟踪。确认损失如下： 

( )1

1 logT
ikL p y

T =
= − ∑                                     (6) 
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其中 T 是序列的最大长度， ( )ip y 是序列的概率。 

3.4. 试验评估 

文字识别数据集使用字级精度、召回率和 f1 分数进行评估。如果重复的单词出现在基本事实中，那

么它们也应该出现在预测中。精确率表示返回的图片中正确的有多少。召回率代表有多少张应该返回的

图片没有找到。F1 值代表 Precision 与 Recall 的调和平均。精确性、召回率和 f1 分数描述如下： 

Precision TP
TP FP

=
+

                                      (7) 

Recall TP
TP FN

=
+

                                       (8) 

2 Precision Recall1
Precision Recall

F × ×
=

+
                                   (9) 

其中，TP (真阳性)：被模型预测为正的正样本；将正类预测为正类； 
FP (假阳性)：被模型预测为正的负样本；将负类预测为正类； 
FN (假阴性)：被模型预测为负的正样本；将正类预测为负类； 
TN (真阴性)：被模型预测为负的负样本；将负类预测为负类。 

4. 结果 

4.1. 与其它注意力机制的比较 

为了模型的合理性，本研究分别使用精度、召回率、F1 三个指标作为验证模型优劣的指标来进行比

较。为了进行公平的比较，在训练过程中模型的其它设置不变，仅对模型进行修改。 
 

Table 1. The evaluation results of different attention mechanisms (precision, 
recall rate, F1) on the ICDAR’19-ReCTs data set. The bold value in each col-
umn represents the best value (the same below). 
表 1. 在 ICDAR’19-ReCTs 数据集上不同注意力机制的评估结果(精度、召

回率、F1)其中每一列中加粗的值代表最佳值(下同) 

Attention mechanism precision Recall F1 

Attention 73.7 74.3 74.0 

基于窗口计算自注意力 83.9 87.3 85.6 

基于移动窗口计算自注意力 88.3 90.1 89.7 

 
表 1 结果表明，当为常规注意力机制时，训练的模型的识别最差，其精度和召回率最低，F1 值最低，

识别效果最差。当使用基于窗口计算自注意力作为注意力机制时，训练的文字识别模型表现中等，优于

常规注意力机制作为注意力机制时的结果。而当基于移动窗口计算自注意力作为注意力机制时，模型在

测试集上的结果(PRESION = 88.3, RECALL = 90.1, F1 = 89.7)均优于基于窗口计算自注意力作为注意力

机制时的识别效果。具体而言，基于移动窗口计算自注意力作为注意力机制时，识别的精度，召回率，

F1 评分效果均高于常规注意力机制和基于窗口计算自注意力。所以使用基于移动窗口计算自注意力时，

模型具有最佳的文字识别效果。 
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4.2. 与其它模型比较 

Table 2. Evaluation results of different models (precision, recall rate, F1) on the 
ICDAR’19-ReCTs data set 
表 2. 在 ICDAR’19-ReCTs 数据集上不同模型的评估结果(精度、召回率、F1) 

模型 precision Recall F1 

EAST 73.7 74.3 74.0 

PSENet-1s 83.9 87.3 85.6 

Mask TextSpotter 88.9 89.3 89.0 

ES-Transformer 88.3 90.1 89.7 

 
本节将之前取得较好结果的模型 EAST [18]，PSENET-1S [19]，MASK TEXTPOTTER [20]模型与本

文所提出的 ES-TRANSFORMER 模型作对比，以此验证和评估本文提出的复杂场景下的文字识别模型的

有效性。其中，三个模型的试验和参数设置与本文模型一致。从不同杂场景下的文字识别模型在中文测

试集上的评估价格(表 2)可得，本文提出的中午文字识别模型对文字有着最佳效果，具有最高的 RECALL
和 F1。MASK TEXTPOTTER 预测效果仅次于本文的模型。而 EAST 的识别最差，其 PRECISION/RECALL
仅为 73.7/74.3，在文字识别过程中存在较大误差。 

4.3. 消融实验 

Table 3. Evaluation results of ablation experiment on ICDAR’19-ReCTs data set (precision, recall rate, F1) 
表 3. 在 ICDAR’19-ReCTs 数据集上消融实验的评估结果(精度、召回率、F1) 

Model Resnet 50 Efficient-Net CoordConv Top N Furture precision Recall F1 

Model 1 √    81.4 82.1 81.7 

Model 2  √   83.2 84.1 83.6 

Model 3  √ √  83.6 84.3 84.0 

Ours  √ √ √ 88.3 90.1 89.7 

 
为了评估所提出的组件的有效性，我们对 ES-TRANSFORMER 进行了消融研究。首先对 resnet50 与

Efficient-net 的主干网络效果进行对比，通过使用 Efficient-net 使得 PRECISON 和 RECALL 都得到了提高， 
如表 3 所示，使用 CoordConv 后，场景文本识别的结果均有了一定量的提升。CoordConv 极大地提

高了检测器和识别器的性能。这主要是因为 CoordConv 给卷积加上坐标，从而使其具备了空间感知能力。 
我们还比较 top-nfurture 的效果，使用了 top-nfurture，在 PRECIOSON 与 RECALL 上提升了 4.7 和

5.8，F1 提高了 5.1，有了更好的识别能力，效果上有了较大提升。 

4.4. 个例分析 

本文分别给出一组个例来对模型的识别性能进行具体的比较和说明，在图 5 中，四张图片分别代表

四种不同的错误。在第一张图片中，类似于印章的“炜”由于字的少见与不同于常规字体的繁体，使得

模型将这个字错误的识别成“津”。在第二张图片中，在红色背景的“牛麒麟”中，由于距离的远和字

体的小，只识别其中的“牛”字。在第三张图片中，“超市出入口”被“出入平安”所遮挡，使得模型

只识别出来其中的“超”和“口”两个字，其他的都没有识别出来。在四张图片中，由于广告的年久失 
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Figure 5. Text recognition results on ICDAR’19-ReCTs data set 
图 5. 在 ICDAR’19-ReCTs 数据集上文字识别结果 

 
修，其中的一排字体很多都是缺失一半或者全部缺失。所以在识别时候给模型造成困难，检测和模型效

果不佳。这些可能是因为多种原因导致的：1) 复杂场景下的中文文字识别一直以来都是一个难题，文字

信息很容易被周围环境因素遮挡，所以考虑图片的全局信息将给文字识别带来很大助力。2) 本文所使用

的训练数据集有限，而虽然基本包含中文常用文字，但是对于一些不常用的文字和繁体或者不同书法类

型字体缺乏训练，导致对部分文字识别能力有限。因此，在未来的工作将一步考虑以上问题，改进算法

并考虑更加注重图片全局信息。 

5. 结论 

本文基于卷积神经网络网络框架建立了一个复杂场景下的中文文字识别模型，得到以下主要结论： 
1) 为了对前景文本中的代表性特征进行采样，我们应用了一个简单的多尺度文本提取器来预测像素

级文本区域的置信度。可以很好降低模型在多尺度特征上的计算复杂度。 
2) 使用卷积网络，可以很好消除背景的冗余信息，利于提高 Transformer 的效率。 
3) 在特征选择的时候，只有少数与前景文本高度相关的代表性特征被连接用于输入转换器建模。为

了保留采样特征的位置信息，我们将位置嵌入添加到模型中。解决文本具有更极端的尺度和长宽比导致

的 Transformer 通常无法在小尺度上充分地获取小文本特征问题。 
尽管本文提出的复杂场景下文字识别模型具有较好的识别能力，但也存在一些可以改进的空间：因

为中文文字的含义是连贯的，如果可以结合语义信息进入模型，将具有更好的识别性能。 
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