
 

 

基于文字局部结构相似度量的开放集文字识别方法
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摘    要   开放集文字识别 (Open-set text recognition, OSTR) 是一项新任务, 旨在解决开放环境下文字识别应用中的语

言模型偏差及新字符识别与拒识问题. 最近的 OSTR 方法通过将上下文信息与视觉信息分离来解决语言模型偏差问题. 然
而, 这些方法往往忽视了字符视觉细节的重要性. 考虑到上下文信息的偏差, 局部细节信息在区分视觉上接近的字符时变得

更加重要. 本文提出一种基于自适应字符部件表示的开放集文字识别框架, 构建基于文字局部结构相似度量的开放集文字

识别方法, 通过对不同字符部件进行显式建模来改进对局部细节特征的建模能力. 与基于字根 (Radical) 的方法不同, 所提

出的框架采用数据驱动的部件设计, 具有语言无关的特性和跨语言泛化识别的能力. 此外, 还提出一种局部性约束正则项来

使模型训练更加稳定. 大量的对比实验表明, 本文方法在开放集、传统闭集文字识别任务上均具有良好的性能.
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Abstract   Open-set text recognition (OSTR) is an emerging task that aims to address language bias and novel
characters in open-world text recognition applications. Recent OSTR methods have achieved some success by de-
coupling the potentially biased context information with visual information. However, they tend to overlook the in-
creasing importance of visual details. Given the biases in contextual information, detailed visual information be-
came much more important in differentiating visually close characters. This work proposes an adaptive part-repres-
entation-based open-set text recognition framework and an open-set text recognition method via part-based simil-
arly to improve the visual details modeling by explicitly modeling different character parts. Unlike radical-based
methods, the proposed framework adopts a data-driven parting scheme, hence is language agnostic. A localization
constraint is further proposed to address the instability caused by the parting scheme. The full framework steadily
outperforms its baseline and yields reasonable performance on the close-set benchmarks.
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文字识别是一个实际应用较为广泛的研究领

域. 传统的文字识别任务只考虑训练集中见过的语

言与字符[1], 不能很好地建模经常出现新字符的场

景, 如演变迅速的网络图像文字识别应用环境和已

知信息有限的古籍识别等任务. 对于字符集扩充的

需求, 一些方法使用增量训练的方式来进行适应,

如MRN[2] 提出通过补充额外训练专家模型并更新

路由网络的方式进行适应, 其复杂度随专家数量的

增长而提高. 麻斯亮等[3] 提出了一种基于训练不确

定性的方式对训练集中的新字形进行发现并进行增

量适应. 但这两种方法都仍限于识别已知类别, 故
需要不断依赖用户反馈进行标注和训练. 对于未知

类别, 小样本文字识别方法[4−6] 提出在提供辅助信息

或示例样本后识别新字符的能力的需求与方案. 然
而, 这两类方法均不能做到主动发现数据中的新字

符[7]. 为了解决上述方法和任务建模上的局限性, Liu
等[8] 将这类需要发现新字符和新语言并进行增量识

别的场景抽象为任务.
目前开放集文字识别 (Open-set text recogni-

tion, OSTR)方法[8−10] 将字符视为一个整体进行特

征提取并与其对应的类别中心计算相似度, 这种建
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模方式对字符的细节特征表示不够理想, 容易造成

图 1所示的形近字的混淆[11] (本文中识别结果由图

像、图像中文字的真值、模型预测结果构成. 真值行

中白色代表训练中见过的字符, 黄色代表新字符.
结果行中, 绿色和红色分别表示识别正确和错误的

结果. 紫色块表示模型拒识对应位置字符, 下同).
虽然在封闭集文字识别中, 形近字可以通过建模并

利用上下文信息, 一定程度上缓解这一问题, 但是

开放环境下, 训练集提供的上下文信息可能有较大

偏差[9, 12], 从而使形近字问题的影响更为突出.
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图 1    基于整字符识别方法的形近字混淆

Fig. 1    The confusion among close characters of the
whole-character-based method

 

为了从视觉信息角度解决形近字混淆问题, Yu
等[11] 和 Zhang 等[13] 提出使用部件组成信息作为正

则项来提升模型对细节信息的建模能力. 然而这些

方法需要对于标签的结构性知识, 并缺乏在不同语

言之间泛化的能力. 另一些方法则使用 Stroklet[14]

或局部图像[15] 等传统浅层部件特征进行字符表示.
这些方法虽然无需依赖领域知识, 但由于其过程的

复杂性, 难以端到端地集成到基于深度学习的文字

识别框架中. Hamming OCR[16] 提供了一种语言无

关的部件编码方式, 然而这种方法会带来难度较大

的实现和训练上的复杂度.
为了解决上述两类方法适用范围与复杂度上的

局限性, 本工作提出一种基于自适应字符部件表示

的开放集文字识别框架, 来改善模型对细节结构的

建模. 该框架通过字符与标准模板的各个“部件”之
间的相似程度进行分类或拒识操作. 与基于知识的

部件构造方法[17−20] 不同的是, 本工作中部件由自适

应的端到端训练得到. 这一特性使得该模型不再需

要对特定语言所有字符的结构知识. 同时和 Ham-
ming OCR[16] 相比, 该方法使用连续的特征向量作

为部件表示, 一定程度上降低了模型的训练复杂度.
此外, 我们发现不加约束时部分部件的注意力

图 (Attention map) 会关注无关区域, 导致模型性

能波动较大. 我们认为这一现象是由于训练集涉及

的字符数量过少, 导致部件表示过拟合到局部最优

解. 具体来说, 模型训练涉及的 3 791个字符类别不

足以构成对标签空间足够密集的采样, 导致仅通过

数据驱动学习得到的“部件”表示缺少泛化能力. 为
了解决这一问题, 我们提出了一个局部性约束损失

来约束部件注意力的局部性, 使其解空间更接近于

结构知识意义上的部件, 如笔画和字根.
实验表明, 我们提出的基于自适应字符部件表

示的开放集文字识别框架在开放集文字识别任务[8]

上取得了较好的性能. 该框架也具有一定程度的封

闭集文字识别能力, 可以在生产环境中替代一些常

见的封闭集文字识别方法[21−23].
本文的主要贡献如下:
1) 提出了一种基于自适应字符部件表示的开

放集文字识别框架, 能够通过建模语言无关部件的

方式缓解形近字混淆的问题.
2) 针对基于自适应字符部件表示的开放集文

字识别框架存在的模型性能不稳定的问题, 提出了

一个局部性约束正则项, 通过压缩部件表示的解空

间方式对这个问题进行了有效缓解.
3) 本文提出的方法在开放集和封闭集上均有

较好的性能表现1. 

1    相关工作
 

1.1    开放集文字识别

随着文字识别方法的发展, 其应用场景也趋于

复杂化. 一些开放环境, 如古籍识别、街景文字识别

或网络图像文字识别等场景下, 会较频繁地出现训

练集中没有覆盖到的字符. 传统封闭集方法[23] 往往

会将这些新字符错误识别为已知字符, 导致识别错

误和无法及时发现这些新字符. 同时, 传统方法需

要使用大量数据进行重新训练才能识别这些新字

符, 导致较长的响应时间. Liu等[8] 提出开放集文字

识别任务来建模这一用例, 该任务旨在提供主动发

现新字符的能力, 并在不进行重新训练的前提下对

新字符提供一定程度的识别能力, 同时还要保证对

已知字符较好的识别能力.
任务层面上, 开放集文字识别任务 (见图 2)将

字符集按是否出现在训练集 (Seen/Novel, S/N) 的
词条中和是否在测试时提供辅助信息 (In-set/Out-
of-set, I/O) 划分为: 已知−集内 (Seen in-set char-
acters, SIC)、已知集外 (Seen out-of-set charac-
ters, SOC)、新−集内 (Novel in-set characters,
NIC)和新集外 (Novel out-of-set characters, NOC)
四类. 模型需要对含有不提供辅助信息字符的词条

 

1 代码, 模型, 文档见: https://github.com/lancercat/OAPR
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做拒识, 方便管理员进行检视. 并识别仅含有提供

辅助信息字符的词条.
RE

PR FM

拒识性能通过行级别的召回率 (Recall,  )、
精准率 (Precision,  )和 F指标 (F-measure,  )
进行计算:

RE =

∑N
i=1Rej

(
Pred[i]

)
Rej

(
Gt[i]

)∑N
i=1Rej

(
Gt[i]

)
PR =

∑N
i=1Rej

(
Pred[i]

)
Rej

(
Gt[i]

)∑N
i=1Rej

(
Pred[i]

)
(1)

式中, N 为测试集样本数量, Pred[i] 为测试集中的

第 i 个样本的预测标签, Gt[i] 为测试集中的第 i 个
样本的标签真值, Rej 为判断输入序列中是否含有

未知字符的示性函数.
RE与 PR两个指标通过 FM进行综合度量,

FM =
2RE · PR

RE + PR
(2)

模型的识别性能则主要通过行级别准确率 (Line
accuracy, LA)进行计算,

LA =
1

N

N∑
i=1

Same
(
Gt[i], P red[i]

)
(3)

式中, 函数 Same 为判定两个输入序列是否完全一

致的示性函数.

CA

模型性能可以辅以字符级别的准确率 (Char-
acter accuracy,  )进行参考:

CA = 1−
∑N

i=1NED
(
Pred[i], Gt[i]

)∑N
i=1 Len

(
Gt[i]

) (4)

式中, Len为返回输入序列长度的函数, 函数 NED
返回两个输入序列间编辑距离.

方法层面上, OSOCR方法[8] 提供了一个实现

开放集文字识别的基本框架. 一些研究者试图通过

切断上下文信息对字符特征的影响来解决上下文偏

差对性能造成的影响[9]. 然而这些方法忽视的一个问

题是, 在上下文信息缺失, 甚至有偏的情形下, 形近

字之间的混淆问题变得更加突出. 本文旨在通过显

式建模字符部件, 并计算基于部件的相似度来增强

对细节信息的建模, 从而改善开放环境下模型的性能. 

1.2    部件相似度相关方法综述

基于目标部件组成信息的方法在不同领域均有

广泛应用, 通常可以按照部件是否根据先验知识进

行显式划分分为两类.
一类方法通过显式地利用组成信息的先验知识

来改善模型的性能[25] 或直接对各个部件 (属性) 进
行预测来进行识别[26]. 这类方法在文本领域中较为

常见, 其主要利用的先验知识包括字根[17, 27]、 输入

法编码 (五笔、郑码)[28] 和笔画序列[19] 等.
在直接利用部件相似度进行分类的方法中, 分类

的主要实现方式分为基于规则的匹配[17, 27]和基于编码

的匹配[18, 29]. 在基于规则的匹配方法中, 模型首先对

图片中的每个字符生成一个结构信息预测序列[19, 30],
并将这个预测序列与所有字符标签对应的真值序列

进行比较, 取相似度最高的匹配结果对应的标签作

为该字符的预测结果. 基于编码的匹配方法则将结

构信息通过编码器编码为特征向量, 并与从待分类样

本中提取的特征进行相似度计算得到置信度[18]. 显
式建模部件信息虽然比较直观且有效, 但是存在对

领域知识依赖性强和难以泛化到其他语言的问题.
另一类方法[31−32] 则通过训练得到对于部件的表

示. 虽然这些方法解决了对先验知识依赖的问题,
但是在文字识别领域应用较少. 一些早期非深度学

习方法使用聚类得到 Strokelet, 作为部件来对字符

进行表征[14], 或利用 Hough Forest 基于从字符图像

上提取的局部图像进行集成分类[15]. 这些方法由于

过程复杂, 较难用可导的连续函数进行表示或近似,
导致其难以端到端地集成到深度学习文字识别模型

中. Li等[16] 提出了一种可以端到端训练的字符部件

表示方法, 但其实现与训练复杂度都比较高.
基于自适应字符部件表示的开放集文字识别框

架可以进行端到端的训练, 同时, 相对整字符表示

的基线模型有一定速度上的提升, 还能够缓解目前

基于隐式部件的文字识别方法面临的复杂度问题. 

2    基于自适应字符部件表示的开放集

文字识别框架

为了解决现有文字识别方法对细节建模能力有

限这一问题, 我们提出一种基于自适应字符部件表
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图 2    开放集文字识别任务示意图[24] , 经许可转载自

文献 [24], ©《中国图象图形学报》编辑出版委员会, 2023

Fig. 2    An illustration of the open-set text task[24],
reproduced with permission from reference [24],
©Editorial and Publishing Board of Journal of

Image and Graphics, 2023
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示的开放集文字识别框架 (见图 3). 与现有的开放

集文字识别框架[8−9] 不同, 该框架的特征图建模文字

图像和原型的局部特征, 每个时序对应的字符特征

由该字符的几个部件的特征拼接构成, 字符与原型

之间的相似度由对应部件的相似度得到.
该框架由 4个主要模块构成, 分别为共享的特

征提取器模块, 行级部件注意力模块 (Part atten-
tion line module, PALM), 字符级部件注意力模块

(Part attention character module, PACM)和部件

相似度分类模块 (Part similarity recognition mod-
ule, PSRM). 该框架的训练和测试流程与 Liu等[8]

的框架相似. 训练时, 模型每一轮次采样一组样本

图像, 并根据标签对字形进行采样[8]. 模型对采样结

果进行前馈.

P

t̂

F

i

F[i] P

Ŷ

首先, 采样后的字形送入卷积骨干网络提取特

征, 并使用 PACM模块对该特征进行采样, 从而得

到 Batch字符集对应的原型 . 然后, 对样本图像

使用相同的卷积骨干网络提取特征, 使用 PALM
模块预测样本字符串的长度 , 同时将特征进行序

列化, 从而得到各个时序的字符的部件特征表示 .
最后, 通过 PSRM模块对各时刻  对应字符的部件

表示  和字符原型  进行对比, 识别或拒识各时

刻字符类别, 输出预测结果 .
t̂

Ŷ

Lpac

模型训练主要通过监督长度预测  和识别结果

 更新模型权重, 部件的局部性则通过局部性约束

正则项  实现约束.

P除测试集字符原型  可以在测试前进行缓存

外, 测试过程大体与训练前馈过程相同. 原型的添

加或删除可以随需求变更, 调用骨干网络和 PACM
增量进行. 

2.1    部件表示提取
 

2.1.1    行级部件注意力模块

M

F i F[i] p

行级部件注意力模块 (PALM, 见图 4) 将文本

行级别的视觉特征图  提取为字符视觉特征构成

的序列  , 其中每一个时序   对应的特征   由  

个部件特征构成. PALM与其他开放集识别方法[8−9]

中的 L-CAM类似, 不同之处是该模块对每个时序

的字符提取复数个部件特征, 并对特征图进行了空

间编码[33].
该模块对骨干网络不同层的图像特征断开梯

度 [ 9 ] 并进行空间位置编码, 送入特征金字塔网络

(Feature pyramid networks, FPN)进行序列长度

和各个字符部件位置的预测.

t̂

FPN的各层中间特征首先经过平均池化 (Glo-
bal average pooling, GAP) 得到全图特征, 再进行

拼接后通过一个 MLP进行序列长度  的预测, 该
预测值用来在测试时截断预测序列.

Mt Ac ∈ Rt×1×w×h

Ap ∈ Rt×p×w×h

A ∈ Rt×p×w×h w, h

该模块还通过对 FPN 的最后一层输出特征

 进行卷积, 得到各时序字符位置 

和各字符部件位置 , 并将二者相乘

得到字符部件的注意力图 , 其中, 
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图 3    本文提出的基于自适应字符部件表示的开放集文字识别框架

Fig. 3    The proposed open-set text recognition framework with adaptive part representation
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图 4    行级部件注意力模块

Fig. 4    The proposed part attention line module
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分别为特征图的宽和高.
Ac = σ (Convc (Mt))

Ap = σ (Convp (Mt))

A = Ac ⊙Ap

(5)

⊙式中,   为逐位置相乘, Convp 和 Convc 分别为

1×1 的卷积层, σ 为 Sigmoid 激活函数, p 为预设

部件的数量, 本文中 p 取 4, 即每个字符被自适应

地划分为 4 个部件.
F A

Mh

最后, 各个字符的部件特征表示  根据  对未

断开梯度的  采样得到:

F =

i=w∑
i=1

j=h∑
j=1

(A⊙Mh)[i, j] (6)

 

2.1.2    局部性约束

t

k g[t, k]

实作中, 我们发现引入部件表示后, 同一参数

训练得到的模型性能差异较大 (见消融实验, 第
3.2节), 且模型性能对初始状态敏感. 同时我们观

察到模型学习得到的部件存在注意力趋于分散的现

象, 说明仅依赖数据驱动难以得到有效的部件表征.
这说明模型有概率在早期轮次陷入局部最优, 导致

性能不稳定问题, 并表现为初值敏感. 为了解决这

一问题, 我们提出了局部性约束正则项来约束采样

点到采样区域重心的距离. 具体来说, 第  时刻的第

 个部件的重心坐标  定义为:

g[t, k] =

i=w∑
i=1

j=h∑
j=1

A[t, k, i, j] ⊙G[i, j] (7)

G ∈ [−1, 1]w×h×2式中,   为与注意力图等大的 2D
均匀坐标网格, 左上点坐标为 (−1, −1), 右下点坐

标为 (1, 1).
(t, k)对于任一部件 , 其采样点到其重心的平

均距离, 可以通过对距离矩阵采样计算:

d[t, k] =

i=w∑
i=1

j=h∑
j=1

(
A[t, k] ⊙

∥∥G− g[t, k]
∥∥)

[i, j]
(8)

该局部性约束使得样本中所有部件的平均距离

尽可能小, 即:

Lmd =
1

t∗p

t=t∗∑
t=1

k=p∑
k=1

d[t, k] (9)

式中, t* 为文字标签长度的真值.

Lmb

同时, 为了防止某个部件的注意力图被拉向全

0这一显然解, 我们提出注意力图响应下界损失 

对每个部件注意力图的最大值进行下界约束:

Lmb =
1

t∗p

t=t∗∑
t=1

k=p∑
k=1

ReLU
(
λa −max

(i, j)
A[i,j]

)
[t, k]

(10)

λa式中,   为设置的部件激活阈值, 本文中设置为 0.8.
则, 局部性约束 Lpac 的形式为:

Lpac = Lmd + Lmb (11)

Lpac

由于模型初始化时注意力图是随机的, 导致任

一字符的注意力图的重心靠近图像中点, 这种情况

下, 该约束会将不同时刻的注意力图向图像中点拉

近, 影响模型的收敛速度. 为此, 我们设定该约束只

在模型初步收敛后再生效, 即   在模型训练的

前 10 k个轮次不生效. 

2.2    基于部件分类

该框架使用基于部件的原型构造和距离度量模

块来实现分类.

对于基于部件的原型构造, 首先, 该框架使用

骨干 (Backbone) 网络提取字形 (Glyph) 的局部视

觉特征. 然后用字符级部件注意力模块 (PACM, 见

图 5) 提取部件特征并组合成为原型. 此处, PACM

模块通过对截断梯度的低层次 (Low-level) 特征进

行卷积得到各个部件的注意力图. 最后, 模型通过

部件的注意力图采样高层次 (High-level) 特征图,

并对其模长进行正则化, 得到该字形对应的原型.

 
 

Part attention character module
Ml Mh

s(Conv) *
 

图 5    字符级部件注意力模块

Fig. 5    The proposed part attention character module
 

t

F[t] P

Ŷ[t]

对于基于部件的距离度量, 部件相似度分类模

块 (PSRM, 见图 6) 度量序列中字符  的部件特征

 与原型   之间的相似度, 并给出该字符的预测

置信度 .

P[i] F[t]

p

z′[t, p, i]

对于任一原型   与字符部件特征  , 部件

相似度分类模块首先比较对应部件   间的相似度

:

z′[t, p, i] =
∣∣F[t, p]

∣∣ cos (P[i, p], F[t, p]

)
(12)

z′对于该相似度  加入一个失配阈值作为部件

失配的置信度:

z[t, p] =
[
z′[t, p], sunk|F[t, p]|

]
(13)
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sunk式中,   为部件适配的置信度, 为可训练参数, 通

过梯度下降进行更新.
z[t, p]

S̃

各部件的置信度  通过 Aggr 函数归并为

字形相似度 :

S̃[t] = Aggr
(
z[t, 1], · · ·, z[t, p]

)
(14)

S̃

Ŷ

本文中 Aggr实现为求均值. 与其他开放集文

字识别方法[8−9] 类似,   经过最大归约 (Max-reduc-

tion) 得到字符置信度预测 :
Sc
[t, i] = max

{j|ϕ(j)=i}

(
S̃[t, j]

)
Ŷ[t] = softmax

(
Sc
[t]

) (15)

ϕ(j)式中,   为映射函数, 返回原型 j 对应的标签. 

2.3    优化

t̂

Ŷ

与 OpenCCD[9] 类似, 该模型主要通过监督部

件表示提取中的长度预测  和部件相似度分类模块

中的标签预测  来进行训练:

Lrec = Lce + Lt (16)

Lce(Ŷ , Y ∗)其中  为逐时序的字符分类交叉熵损失,

Lce

(
Ŷ , Y ∗

)
=

1

t∗

t=t∗∑
t=1

CrossEntropy
(
Ŷ[t], Y

∗
[t]

)
(17)

Lt

(
t̂, t∗

)
  则为对序列长度预测的交叉熵损失,

Lt

(
t̂, t∗

)
= CrossEntropy

(
t̂, t∗

)
(18)

整个框架的损失定义为识别损失加部件正则项:

L = Lrec + λrLpac (19)

λr式中,   为正则项的系数, 本文中经验性的设定

为 0.1. 

3    实验
 

3.1    实现细节

该框架的实现基于 Liu等[8] 的代码库完成. 为
了适应更小的文字, 模型的输入图片大小设置为 48 ×
200 像素, Padding 方式被改为左上对齐以适应空

间位置编码. 字符图像尺寸保持原设置为 32 像素,
部件数量设置为 4.

模型性能评测方式参考 Liu等[8] 分为消融实验、

开放集性能测试和封闭集性能测试. 具体来说, 消
融实验和开放集性能测试模型在中英文训练集上进

行训练, 并在日文数据集上进行测试. 训练用的数

据集包括 ART[34]、LSVT[35]、CTW[36]、RCTW[37] 以

及 MLT[38] 的中文和拉丁文部分. 训练集中标签含

有英文, 中文一类简体字和数字以外字符的样本被

丢弃, 以防止标签泄露. 模型在该混合数据集上训

练 200 k个轮次, Batchsize设为 48. 测试用的数据

集为MLT中日文子集, 未作额外处理[8].
对于封闭集识别任务, 我们按照 Liu等[8]的方法,

在MJ[39] 和 ST[40] 数据集上进行训练, 并在 IIIT5K[41]

CUTE[42]、SVT[43]、ICDAR2003 (IC03)[44] 和 ICDAR-
2013 (IC13)[45] 等数据集上进行测试. 由于训练集规

模的明显增大, 模型在该集合上训练 800 k个轮次,
Batchsize设为 48. 

3.2    消融实验

本文在泛化零样本学习 (Generalized zero-
shot learning, GZSL)划分上进行消融实验来验证

基于自适应字符部件表示的开放集文字识别框架和

局部性约束的有效性. 为了减小随机因素对实验结

果的影响, 我们对每个模型以相同参数进行 3次独

立训练, 并计算 3 次模型的行级别准确率的均值

(Avg LA), 以及最好性能与最坏性能差值 (Gap
LA). 定量结果如表 1所示. 具体模型测试集性能曲

线见图 7. 图 7显示了消融实验中的各模型分别进

行三次独立运行 (训练至 400 k轮)的模型性能. 其
中: 折线对应各模型三次独立运行的平均性能, 阴
影区域对应各模型的性能范围. 从定性实验的角度,
我们在图 8中给出了基线模型和基于自适应字符部

 

表 1    消融实验

Table 1    Ablative studies

自适应字符

部件表示

局部性

约束
↑Avg LA  ↓Gap LA  

Ours ✓ ✓ 39.61 4.91

仅自适应字符部件表示 ✓ 38.91 6.54

字符整体特征 34.04 2.27
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图 6    部件相似度分类模块

Fig. 6    The proposed part similarity recognition module
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件表示的开放集文字识别框架识别结果的样本对

照, 表现出对于形近字的混淆有一定改善效果.
从性能均值来说, 我们提出的基于部件的框架

能够较为明显地提升模型性能. 由表 1可知, 基于

自适应字符部件表示的开放集文字识别框架可以在

开放环境识别任务上产生 5% 左右的提升, 而局部

性约束可以产生 0.7% 左右的额外提升. 此处, 不加

约束的部件框架虽然大多数情况下能带来较好的识

别性能, 但由于标签类别数量有限, 其通过数据驱

动学习得到的部件表示容易陷入局部最优, 表现为

模型性能受初值影响较大. 同时, 各部件对应的注

意力区域表现出较差的局部性, 极端情况下可能收

敛为散布在复数字符之间的区域. 这种性质导致仅

依赖数据驱动时, 最差情况下性能与基线差别不大

甚至略低.
从图 7和表 1可以看出, 我们提出的局部性约

束正则项对性能上界有一定的提升, 但显著提升了

性能下界, 说明该正则项有效地缓解了引入部件表

示带来的过拟合问题. 然而, 同时应当注意的是, 虽
然整体方法下界在大多数轮次性能都优于基线的上

界, 该正则项并没有完全解决初值敏感问题, 表现

为性能上下界差仍较基线有较大差异. 下一步, 我
们考虑引入其他语言的字符集并进行增广[10] 来对

标签空间进行更稠密的采样, 缓解部件表示学习中

的过拟合问题.

此外, 图 7中曲线说明模型在我们报告的训练

轮次即 200个轮次上已经收敛, 且该消融实验结论

对于收敛后的绝大多数轮次成立. 

3.3    开放集文字识别性能

Ck
test

Cu
test

我们按照 Liu等[9] 的方式来评测模型在开放环

境下的性能, 即验证在中文数据集上训练的模型对

日文数据集的迁移识别和拒识泛化能力. 我们报告

模型在 GZSL、开放集识别 (Open-set recognition,
OSR)、泛化开放集识别 (Generalized open-set re-
cogniton, GOSR)和 OSTR四个划分下的性能. 其
中, GZSL划分通过将所有测试数据集中字符加入

 来重点衡量模型对新旧字符的识别能力, 这种

划分更加接近常规的零样本文字识别任务[27, 29]. OSR
划分主要测试模型的拒识能力, 该划分将所有训练

集中没有覆盖的字符划入 , 即对所有新字符均

不提供辅助信息并要求模型对其进行拒识, 接近于

一般的开放集识别任务定义[46]. GOSR划分综合了

GZSL和 OSR两个任务, 要求模型识别提供新旧

字符的辅助信息的字符, 并保留对不提供辅助信息

的字符的拒识能力, 用于衡量模型在加入一定量新

字符后的性能. 实际上, 这两种能力都会随着字符

集的增长而下降, 这也是目前封闭集识别方法在中

文数据集上[11] 性能远低于英文数据集性能[23] 的一

个重要原因, 这也成为一个需要进一步探索的方向.
OSTR划分在 GOSR的基础上, 额外引入了对训练

集中包含的字符的拒识需求, 对应实际应用中, 用
户希望将不常出现的字符或语言临时移除, 提高模

型推理速度的需求. 全部四个划分下的定量实验结

果见表 2, GZSL划分下的定性结果见图 9.
从表 2结果来看, 模型的识别能力相较近年的

方法[8] 有较明显的优势. 模型性能的提升来自两部

分, 一部分来自基线 (表 1中字符整体特征) 自身,
另一部分来自本文提出的方法 (见消融实验). 特别

的, 本文的基线训练过程中移除了数据中没有的中

文繁体字, 以确保比较的公平性. 在已有工作中, 这
些字符会被当作负样本, 导致性能损失. 在不经过

重新训练的前提下, 本文模型能够在没有见过的语
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图 7    消融实验详细结果图

Fig. 7    Details of each individual run in
the ablative studies
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图 8    基线方法 (上侧) 与我们的模型 (下侧) 的识别结果对比

Fig. 8    More comparison between base method (top) and the proposed framework (bottom)
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言上保持 40% 以上的整行识别正确率. 这意味着模

型可以在数分钟内获得对新语言的一定程度的处理

能力. 同时, 其拒识能力较其他方法[8] 有显著的优

势, 并在所有测试中保持 45% 以上的召回率 (Re-
call), 这表明模型能够自动发现一半左右其不能处

理的新字符, 及时通知管理员进行处理. 该模型同

时能达到 82% 以上的准确率 (Precision), 意味着绝

大多数来自模型的通知都对应数据中出现了缺失辅

助信息的字符.
总的来说, 从以上指标看, 模型能够及时发现

数据中的新字符, 并在新模型重新训练完成前, 或
由于数据缺失无法重新训练时, 通过提供标准字形

的方式, 快速获得一定程度上对这些数据的识别能

力. 我们同时在韩文上进行了对该模型的定性实验,
结果见图 10. 该模型对韩文有一定识别能力, 但是

形近字问题并没有被完全解决, 尤其是当这些细节

特征在训练集上不体现区分度的时候, 如韩文中区

分圆形部件和方形部件, 但中文通常不区分两者.
此时, 这些特征有时不会被网络建模. 对于这一问

题, 我们计划在未来引入其他无关语言的字符集,
扩充标签空间来解决这一问题.

值得注意的是, 大模型的拒识性能相对比小模

型较差, 主要体现在对新字符 Recall偏低, 即新字

 

表 2    开放集文字识别性能

Table 2    Performance on open-set text recognition benchmarks

任务 Ck
test

Cu
test 方法 来源 LA (%) Recall (%) Precision (%) F-measure (%)

Unique Kanji OSOCR-Large[8] PR＇ 2023 30.83 — — —

GZSL Shared Kanji ∅ OpenCCD[9] CVPR＇ 2022 36.57 — — —

Kana, Latin OpenCCD-Large[9] CVPR＇ 2022 41.31 — — —

Ours — 39.61 — — —

Ours-Large — 40.91 — — —

OSR Shared Kanji Unique Kanji OSOCR-Large[8] PR＇ 2023 74.35 11.27 98.28 20.23

Latin Kana OpenCCD-Large*[9] CVPR＇ 2022 84.76 30.63 98.90 46.78

Ours — 73.56 64.30 96.21 76.66

Ours-Large — 77.15 60.59 96.80 74.52

GOSR Shared Kanji Kana OSOCR-Large[8] PR＇ 2023 56.03 3.03 63.52 5.78

Unique Kanji OpenCCD-Large*[9] CVPR＇ 2022 68.29 3.47 86.11 6.68

Latin Ours — 65.07 54.12 82.52 64.65

Ours-Large — 67.40 47.64 82.99 60.53

OSTR Shared Kanji Kana OSOCR-Large[8] PR＇ 2023 58.57 24.46 93.78 38.80

Unique Kanji Latin OpenCCD-Large*[9] CVPR＇ 2022 69.82 35.95 97.03 52.47

Ours — 68.20 81.04 89.86 85.07

Ours-Large — 69.87 75.97 91.18 82.88

注: * 表示原论文中未报告的性能, 数据来自原作者代码仓库和释出的模型.
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图 9    日文测试数据集上的识别结果 (GZSL 划分)

Fig. 9    Sample results from the Japanese testing data set
(With GZSL split)

 

 

图 10    韩文数据集识别结果

Fig. 10    Sample recognition results from
the Korean data set
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符有更大概率错误落入某一已知字符分界面2, 我们

推测该现象可能是由于大模型更多的参数引起的,
特征提取模块过拟合导致的.
 

3.4    封闭集文字识别性能

由于大多数实际应用场景以训练集中见过的字

符为主, 这些文字样本的识别准确率是影响开放集

文字识别方法实用性的重要因素. 这里我们参考

Liu等[9] 的实验设置, 采用封闭集文字识别测试的

协议事实标准[23], 对模型进行测试. 该组实验定量

结果及与最近几年的轻量方法的对比见表 3, 表中

方法按照 60 FPS以下和 60 FPS以上分为上下两

个部分, 各部分按发表时间排序. 速度上看, 该模型

较为轻量, 在 Tesla P40显卡上单 batch下可以达

到 85.70 FPS的推理速度, 且仅占用 1 034 MB显

存. 考虑到实际应用中性能差距往往可以通过增加

训练数据予以弥补, 所以一定程度上的精度差距可

以接受.
定性结果见图 11. 定性来看, 模型对相对规则

的文字图片识别结果较好, 但对长文字和较为不规

则的艺术字识别性能不够可靠. 定量上看, 该模型

的性能与常用的方法[22−23, 50−51] 有一定可比性, 较新

提出的封闭集方法存在一定合理差距. 我们的方法

在最大的 IIIT5K集上性能较好, 但由于上下文建

模的缺失, 在上下文依赖较强的 IC03[44]、IC13[45] 数
据集上有一定劣势. 这个问题可以通过引入一个可

选的上下文模块[9, 53] 解决.
总的来说, 虽然该模型的封闭集识别性能相较

SOTA有所欠缺, 但由于其对新字符的处理能力和

较低的资源占用, 该方法仍然在开放场景, 如网络

图片和多语言路牌识别场景下有一定实用性.
 

4    结束语

本文提出了一种基于自适应字符部件表示的开

放集文字识别框架, 有效地提升了开放集文字识别

的性能. 模型整体框架能够缓解形近字的混淆问题,
而局部性约束有效地解决了该框架存在的训练不稳

定的问题. 实验结果表明, 本文提出的方法在开放

集、传统闭集文字识别任务上均具有良好的性能.
特别的, 本文模型在相近的语言上展示出了较好的

开放集识别性能, 可有效应用于数据变化较快的网

络图片文字识别任务和数据多样性较广的多语言场

景识别任务. 未来可以针对跨语系语种 (语言文字

形态差异大)迁移能力有限等局限性, 开展进一步

研究工作.
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