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双域感知下多方显式信息协同的
场景端到端文本识别

陈平平，林 虎*，陈宏辉，谢肇鹏
（福州大学物理与信息工程学院，福建福州 350108）

摘　要：　在复杂自然场景的端到端文本识别中，由于文本和背景难以区分，文本检测的位置信息和识别的语义

信息不匹配，无法有效利用检测和识别之间的相关性 . 针对该问题，本文提出双域感知下多方显式信息协同的自然场

景端到端文本识别方法（Multi-party Synergetic explicit Information with Dual-domain Awareness text spotting，MSIDA），通

过强化文本区域特征和边缘纹理，利用文本检测和识别特征之间的协同作用提高端到端文本识别性能 . 首先，设计融

合文本空间和方向信息的双域感知模块（Dual-Domain Awareness，DDA），增强文本实例的视觉特征信息；其次，提出多

方显式信息协同模块（Multi-party Explicit Information Synergy，MEIS）提取编码特征中的显式信息，通过匹配对齐用于

检测和识别的位置、分类和字符多方信息生成候选文本实例；最后，协同特征通过解码器引导可学习的查询序列获得

文本检测和识别的结果 . 相比最新的 DeepSolo（Decoder with explicit points Solo）方法，在 Total-Text、ICDAR 2015 和

CTW1500数据集上，MSIDA模型的准确率分别提升 0.8%、0.8%和 0.4%. 代码和数据集在 https：//github.com/msida2024/
MSIDA.git可以获取 .
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End-to-End Scene Text Spotting Under Dual Domain Awareness 
Based on Multi-Party Synergetic Explicit Information
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Abstract:　In the end-to-end text recognition of complex natural scenes, because text and background are difficult to 
distinguish, the location information detected by text and the semantic information recognized do not match, and the correla⁃
tion between detection and recognition cannot be effectively utilized. In response to this problem, this paper proposes a 
multi-party synergetic information with dual-domain awareness text spotting (MSIDA). By enhancing text region features 
and edge textures, the synergies between text detection and recognition features are utilized to improve end-to-end text rec⁃
ognition performance. Firstly, a dual-domain awareness (DDA) module integrating text space and direction information is 
designed to enhance the visual feature information of text instances. Secondly, a multi-party explicit information synergy
(MEIS) is proposed to extract explicit information from coding features and generate candidate text instances by matching 
and allocating the position, classification and character multi-party information used for detection and recognition. Finally, 
cooperative features guide learnable query sequences through decoders to obtain text detection and recognition results. Com⁃
pared to the latest decoder with explicit points solo (DeepSolo) method, on the Total-Text, ICDAR 2015 and CTW1500 da⁃
tasets, the accuracy of MSIDA improved respectively by 0.8%, 0.8% and 0.4%. The code and datasets are available at https:
//github.com/msida2024/MSIDA.git.
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1　引言

图像中的文本包含大量有效信息，可以根据不同

目的对其进行检测和提取 . 场景端到端文本识别将文

本检测和文本识别整合到统一框架中，有效地提取视

觉文本信息，广泛应用于自动驾驶［1］、智能导航［2］和生

物医学［3］等领域 . 然而，自然场景图像背景复杂，文本

因色彩、尺寸、遮挡、方向等多种因素难以和背景区分，

影响了视觉和语义信息的提取，增加文本识别的难度 .
同时，文本检测和识别作为两个不同的子任务，如何处

理好检测和识别之间的关系是端到端文本识别的难

题 . 近年端到端文本识别方法主要分为三类：基于感兴

趣区域（Region-of-Interest，RoI）的方法、基于分割的方

法和基于Transformer［4］的方法 .
基于感兴趣区域的方法通常遵循先检测后识别的

顺序，首先检测文本实例，然后利用基于感兴趣区域的

连接器提取检测特征，最后输入到识别器中，相关流程

如图 1（a）所示 . Li等人［5］研究了基于RoI的端到端文本

检测和识别系统 . TextDragon［6］、FOTS［7］利用连接器在

两个任务共享计算和视觉信息，提取文本特征进行文

本识别 . Yao等人［8］则实现了对不同方向文本的检测，

但仅局限于规则文本 . ABCNet［9］在文本框生成中引入

贝塞尔曲线实现了对弯曲文本的检测 . 然而，尽管这

些方法有一定的效果，但额外的连接器融合文本检测

和识别导致位置信息和语义信息难以对齐，缺少检测

和识别模块之间的协同作用［10］，并且需复杂的后处理

操作，如非极大值抑制（Non-Maximum Suppression，
NMS）.

基于分割的方法在具有共享主干网络的框架中，

并行完成文本检测和识别两个子任务，如图 1（b）所

示 . Lyu等人［11，12］引入字符分割模块，利用字符级注释

来解决任意形状端到端文本识别问题，且不涉及 NMS
和 RoI 操作，保证了检测和识别的高效率 . Xing 等

人［13］提出了卷积字符网络，可以有效处理多方向和弯

曲文本 . 然而，这些方法采用并行分支来分割字符和

实例，容易受到噪声的干扰，且缺少各个子任务之间

的交互 .
基于 Transformer［14］的方法是目前主流的端到端文

本识别方法 . TESTR［15］采用双解码器架构，共享主干和

编码器的特征来增强检测和识别的交互，利用文本框

位置显式信息建模可学习的查询序列，如图 1（c）所示 .
但是，两个子任务分别利用不同的可学习查询序列，以

及不同的解码器并行完成检测和识别，缺少检测和识

别的交互，并引入异质性［16］. Yair等人［17］将检测和识别

任务统一到单解码器架构中，但需要额外的RNN模块 .
Ye等人［16］实现了更简洁统一的框架 DeepSolo（Decoder 
with explicit points Solo），如图 1（d）所示，使用单编码器

和单解码器架构，利用具有显式信息的显式点引导检

测和识别，但没有考虑到文本检测和识别之间不同的

特征模式，且检测中的位置信息难以和识别中的语义

信息匹配，导致识别区域和检测区域无法准确对齐 . 同

时，仅通过图像特征等隐式信息或单一任务的显式信

息，文本检测无法利用文本识别的分类信息引导定位 .

针对以上问题，本文提出一种双域感知下多方显

式信息协同的自然场景端到端文本识别方法（Multi-
party Synergetic explicit Information with Dual-domain 
Awareness text spotting，MSIDA）. 首先，采用双域感知模

块（Dual-Domain Awareness，DDA）增强文本实例的空间

感知和方向感知，关注图像中的文本内容，提高图像文

本区域边缘纹理细节；其次，多方显式信息协同模块

（Multi-party Explicit Information Synergy，MEIS）对编码

特征提取文本检测和识别的显式信息，对齐两个任务

不同形式的特征，得到包含位置信息和语义信息的协

同特征 . 利用文本检测的位置和形状信息，可以帮助提

取识别文本内容 . 同时，识别的位置和分类信息也可以

引导检测区分不同的文本实例和背景 . 最后，协同特

征通过解码器引导可学习的查询序列，获得文本检测

(a) 基于感兴趣区域的方法

(b) 基于分割的方法

(c) TESTR

(d) DeepSolo

(e) 本文方法

图1　相关端到端文本识别方法流程比较
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和识别的结果，提高文本识别和端到端识别的准

确性 .
综上所述，本文所提 MSIDA 方法主要贡献可总结

为以下三点：

（1）设计多方显式信息协同 MEIS 模块，通过编码

特征中的文本位置、文本分类和字符分类信息，生成包

含位置和语义信息的协同特征 .
（2）设计双域感知DDA模块，使得本文方法更好地

区分文本和背景，增强文本区域特征，突出文本实例边

界纹理和细节 .
（3）在 公 共 数 据 集 Total-Text、ICDAR2015 和

CTW1500的实验结果表明，MSIDA在检测准确率、端到

端识别准确率方面都优于已有的代表性方法 . 相比于

DeepSolo 方法，MSIDA 在公开数据集 Total-Text 准确率

提升了 0.8%，在 ICDAR 2015提升了 0.8%，在 CTW1500

提升了0.4%.
2　本文方法

文本提出的 MSIDA 方法整体网络结构如图 2 所

示 . 首先，采用ResNet-50［18］主干网络对图像提取特征，

在双域感知DDA模块中通过空间和方向感知增强文本

区域的视觉特征，突出文本实例位置 . 其次，编码器利

用增强后的图像特征，预测一组文本实例的贝塞尔中

心曲线，并对其进行N个点的均匀采样 . 这些点经过协

同 MEIS 模块生成文本的位置、分类以及字符信息，并

编码为多方显式信息协同特征 . 再次，解码器接收到协

同特征后，可学习查询序列收集有效的文本特征 . 最

后，通过四个并行的多层感知机（Multi-Layer Percep⁃
tron，MLP）解决实例分类、字符分类、中心线采样点预

测、边界点预测四个任务 .

2. 1　双域感知

双域感知通过融合空间感知和方向感知两个并行

子网络，以输入特征FÎRC ´H ´W，C为特征图通道数，H

和 W 为 高 度 和 宽 度 ，生 成 文 本 区 域 增 强 特 征

FTRE ÎRC ´H ´W，网络框架如图3所示 .
为学习不同的语义，DDA 将输入特征图划分为跨

通 道 维 度 的 G 个 子 特 征 ，分 组 可 以 表 示 为 F =
[F0 F i FG - 1 ]F i ÎRC//G ´H ´W，其中GC.

在空间感知中，分组特征F i经由卷积核大小为3的

卷积层提取语义，突出文本区域在全局空间中的位置 .
为更好拟合线性变换，突出全局像素上下文关系，分别

通过 SoftMax函数和全局平均池化（Global Average Pool⁃
ing，GAP）来获取图像特征FS1和FA1，计算过程如式（1）
和式（2）所示 .

FS1 = δ ( )Conv3 ´ 3 (F i ) （1）
FA1 =GAP ( )Conv3 ´ 3 (F i ) （2）

其中，FS1 ÎRC//G ´H ´W 为空间感知在通道维度 C 进行

SoftMax的跨通道特征，FA1 ÎRC//G ´ 1 ´ 1 为空间维度 H和

W 进行全局平均池化的跨空间特征，δ表示 SoftMax
函数 .

在方向感知中，为突出字体边界，提升文本边界纹

理细节，分组特征 F i 由水平方向和垂直方向的平均池

化分解为两个一维的特征向量，经过拼接后再由卷积

核大小为 1的卷积层得到跨方向特征向量FX FY，计算

过程如式（3）所示 .
FX =FY =Conv1 ´ 1( )Cat ( )Xavg(F i )Yavg(F i ) （3）

其 中 ，FX ÎRC//G ´ 1 ´W 为 水 平 方 向 的 特 征 向 量 ，

FY ÎRC//G ´H ´ 1 为垂直方向的特征向量，Cat表示拼接操

作，Xavg 表示沿水平方向的平均池化，Yavg 表示沿垂

直方向的平均池化 .
跨方向特征向量FX FY经过 Sigmoid函数加权到分

组特征 F i 中，组间归一化后，同样分别通过 SoftMax 和

GAP 来获取视觉特征 FS2 和 FA2，并与空间维度分支的

特征相乘，最后得到加权后的文本区域增强特征FTRE，

Transformer

解码器

Transformer

 编码器

...

...

图像特征

位置编码主干网络 双域感知

...

...

多方显式信息协同特征

可学习查询序列

.
.
.

编码特征

文本类别

字符分类

中心线位置

边框位置

多方显示

信息协同

 

图2　整体网络结构
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计算过程如式（4）~式（6）所示：

FS2 = δ ( )Weight ( )F i σ(FX FY ) （4）
FA2 =GAP ( )Weight ( )F i σ(FX FY ) （5）

FTRE =Weight ( )Mat(FS1 FA2 )Mat(FS2 FA1 ) （6）
其中，FS2 ÎRC//G ´H ´W 为方向感知中的跨通道特征，

FA2 ÎRC//G ´ 1 ´ 1 为方向感知中的跨空间特征，σ表示

Sigmoid 函数，Weight 表示加权操作，Mat 表示矩阵

相乘 .
2. 2　候选文本实例生成

与先前的端到端文本识别框架［19，20］不同，本文利

用文本检测和识别的不同显式信息，协同引导预测基

于贝塞尔曲线［21］的文本中心线［16］，生成候选文本实

例 . 具体来说，为建立全局图像的长距离关系，捕捉文

本与文本、文本与背景之间的关系，不同特征层经过文

本区域增强得到图像特征 FTRE，由可变形注意力［22］的
Transformer编码器得到编码特征FEN：

FEN = Encoder ( )PE ( )Flattened(FTRE ) （7）
其中，FEN ÎR256 ´HW，HW 是特征图高和宽的乘积，

Flattened 表示将特征在通道维度展开，PE 表示正弦位

置编码函数，Encoder表示编码器 .
MEIS模块结构如图4所示，对编码特征FEN的每个

像素 i，提取用于检测的文本位置信息 Tpos 和文本分类

信息 Tclass，用于识别的字符分类信息 Tchar，并通过两个

子任务的信息协同交互生成 K 个候选文本实例，确定

代表的中心线，得到多方显式信息协同特征 .

文本位置信息 Tpos Î R8 ´ HW 通过由 MLP 预测 FEN

的每个像素 i 得到，包含像素 i 到四个贝塞尔曲线

控 制 点 Pi ={pi0
pi1

pi2
pi3

} 的 偏 移 量 信 息 DPi =

{Dpi0
Dpi1

Dpi2
Dpi3

}，从而确定一条代表文本实例边界

的贝塞尔曲线 . 本文采用了与ABCNet［21］相同的贝塞尔

曲线控制点计算方法，并通过偏移量信息矫正坐标，计

算如下：

pij
= ( )σ ( )Dpixj

+ σ-1 ( p̂ix ) σ ( )Dpiyj
+ σ-1 ( p̂iy ) （8）

其中，p̂ = ( p̂ix p̂iy ) Î [01] 2
表示像素的 i二维归一化坐

标，xy表示横纵坐标，jÎ{0123}表示四个贝塞尔曲线

控制点的索引 .
文本分类信息 Tclass 包含像素 i 是否为文本区域的

信息，通过使用线性层对 FEN 进行文本和非文本的分

类，并计算置信度为

Tclass = σ ( )Linear(FEN ) （9）
其中，Tclass ÎR1 ´HW，1 是像素 i 为文本区域的概率，

Linear表示线性层 .
字符分类信息Tchar ÎR38 ´HW 是由大小为 | A |的概率

向量组成的长度为HW的序列，A表示由‘0’到‘9’、‘A’

到‘z’、‘unknow’和一个文本控制位（共 38种情况）组成

的分类集，包含候选文本中的字符分类信息和文本控

制位信息 . 利用检测信息和识别信息对文本分类的相

关性，通过字符分类信息 Tclass 的文本控制位重新对文

本分类信息中的权重赋值，生成K个候选文本实例 Tk，

其中 kÎ{01K - 1}，且K i，计算为

TK = Sel(Pi Tchar ´ Tclass ) （10）
其中，Tchar =MLP(FEN )，Pi 表示预测的所有贝塞尔曲线

图3　双域感知模块网络框架

...

编码特征

文本位置信息

文本分类信息

字符分类信息

...

多方显式信息协同特征

...

...

... ...

贝塞尔曲线控制点

PE

Sample

MLP

 
图4　多方显式信息协同结构图
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控制点，Sel表示从所有控制点中选出置信度排名前 K

个的函数 .
为检测任意形状和方向的文本，利用候选文本实

例 Tk 生成中心线，并使用伯恩斯坦多项式［23］对中心线

进 行 均 匀 采 样 N 个 点 ，得 到 中 心 线 归 一 化 坐 标

Tcoord ÎRK ´N ´ 2. 通过进一步对该信息 Tcoord 建模得到多

方显式信息协同特征Mq，表示为

Mq =Re LU ( )MLP ( )PE(Tcoord ) （11）
其中，Mq ÎRK ´N ´ 256，PE表示正弦位置编码函数，Re LU

表示激活函数 .
2. 3　可学习查询序列

为捕获不同文本实例之间的关系，通过将多方显

式信息协同特征 Mq 与可学习查询序列 Lq 合并为复合

查询序列Qq ÎRK ´N ´ 256，在K个候选文本实例之间进行

自注意力 . 与Polynomials等人的研究［23，24］相同，首先使

用跨维度N的自注意力机制，挖掘文本实例与可学习查

询序列之间关系，其中，Keys和Queries相同，Values仅包

含可学习信息，即Kq =Qq，Vq = Lq. 其次，采用可变形交互

注意力机制来融合更新后的复合查询序列Qq和编码特征

FEN中的多尺度文本特征，采样点Tcoord引导可变形注意

力机制生成参考点，得到解码特征FDEÎRK ´N ´ 256.
2. 4　端到端文本识别预测

FDE ÎRK ´ N ´ 256 已经具有多方显式协同信息，通过

4个预测头从中提取对应子任务的信息：

（1）实例分类 . 通过文本中心线上N个点的平均置

信度作为文本实例的分类依据，利用线性层进行文本

和非文本的分类 .
（2）字符分类 . 在文本中心线上均匀采样的N个点

覆盖每个字符，对每个点利用线性层进行字符分类，排

除没有覆盖字符的点 .
（3）中心线采样点 . 通过 MLPcoord 预测中心线采样

点Tcoord到中心线地面真实值的坐标偏移量 .
（4）边界点 . 通过 MLPboundry 预测 Tcoord 到文本实例

上下边界线的地面真实值的坐标偏移量 .
2. 5　成本函数及损失函数

在二分匹配中，本文采用匈牙利算法［25］得到地面

真实值 Y 和预测集 Ŷ 的最优内射函数 φ：[Y ]®[Ŷ ]，使得

匹配成本C最小化，计算为

arg min
φ

∑
g = 0

G - 1

C ( )Y (g)Ŷ (φ(g)) （12）
整体成本函数为

C = λclsFL ( )b̂(φ(g)) + λcharCTC ( )c(g)ĉ(φ(g))

+λcd∑
n = 0

N - 1

 p(g)
n - p̂(φ(g))

n

（13）

其中，G 表示每张图像地面真实值的文本实例个数，

λcls、λchar 和 λcd 为平衡任务的超参数，在第一项中采用与

Lin 等人研究［26，27］中类似的焦点损失 FL（Focal Loss），

b̂( )φ(g) 表示纯文本实例的概率，第二项采用时间分类损

失 CTC（Connectionist Temporal Classification loss）［28］计
算预测和真实字符之间的损失，第三项利用 L1 范数计

算中心线上预测点和地面真实值之间的差值 .
整体损失函数 L 包括预测损失函数 Lpred 和多方显

式信息辅助损失函数Laux，如式（14）所示：

L = Lpred + Laux （14）
预测损失函数 Lpred 包括实例分类损失 Lcls、字符分

类损失 Lchar、中心线采样点损失 Lcd 和边界损失 Lbd，计

算过程如式（15）所示：

Lp =∑
k
( )λcls L(k)

cls + λchar L
(k)
char + λcd L(k)

cd + λbd L(k)
bd （15）

其中，λcls、λchar、λcd 和 λbd 为 4个超参数，表示对应损失的

权重，k表示候选文本实例Tk的索引 .
实例分类损失 Lcls 采用焦点损失 FL来权衡文本实

例保真度和识别性能，计算为

L(k)
cls =-II{kÎ Im(φ)}α ( )1 - b̂(k)

γ

log ( )b̂(k)

-II{kÏ Im(φ)} (1 - α) ( )b̂(k)
γ

log ( )1 - b̂(k)

（16）

其中，II表示指示函数，Im(φ)是映射φ所代表的图像 .
字符分类损失 Lchar 采用CTC损失来解决文本地面

真实值和预测结果之间的长度不一致的问题，计算过

程如式（17）所示：

L(k)
char = II{kÎ Im(φ)}CTC ( )t(φ-1 (k))t̂(k) （17）

中心线采样点损失 Lcd 和边界损失 Lbd 采用 L1 范数

计算中心线，以及上下边界线采样点到真实文本框采

样点的差值，计算如下：

L(k)
cd = II{kÎ Im(φ)}∑

n = 0

N - 1

 p(φ-1 (k))
n - p̂(k)

n （18）

L(k)
bd = II{kÎ Im(φ)}∑

n = 0

N - 1

( top(φ-1 (k))
n - tôp(k)

n

+  bot(φ-1 (k))
n - b̂ot(k)

n )

（19）

为加强多方显式信息的作用，增加文本检测和识

别之间的交互，并使文本实例的贝塞尔曲线预测得更

加准确，在信息协同中加入辅助监督的多方显式信息

损失函数Laux：

Laux =∑
i
( )λcls L(i)

cls + λcd L(i)
cd （20）

3　实验结果与分析

在本节中，首先介绍了实验中使用的数据集、评价指

标和实现细节 . 其次，将本文所提出的方法与其他方法进

行比较 . 最后，通过消融研究来验证该方法的有效性 .
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3. 1　数据集

本文基于 Total-Text［29］、ICDAR 2015（IC15）［30］和
CTW1500［31］场景文本识别数据集来评估算法的性能 .
Total-Text是任意形状场景文本数据集，包含水平、多向

和弯曲文本实例，由 1 255张训练图像和 300张测试图

像组成 . IC15 是文档分析与识别国际会议（Interna⁃
tional Conference on Document Analysis and Recognition，
ICDAR）公开的四边形场景文本数据集，包含 1 000 张

训练图像和 500 张测试图像 . CTW1500 是任意形状长

文本场景文本数据集，有 1 000张训练图像和 500张测

试图像 . 此外，本文额外采用以下数据集预训练：

（1）Synth150K［9］合成数据集，包含94 723张多方向文本

图像和 54 327张带有弯曲文本的图像；（2）ICDAR 2017 
MLT（MLT17）［32］多语言场景文本数据集；ICDAR 2013
（IC13）［33］，包含 229张带有水平文本的训练图像 . 本文

实验采用的所有对比模型都使用相同的预训练方式 .
3. 2　评价指标

本文基于上述数据集中使用的标准评价指标评估

该方法的场景文本检测和端到端场景文本识别性能，

包括召回率（Recall，R）、准确率（Precision，P）和 F 得分

（F-score，F）.
3. 3　实验细节

本文算法模型基于 PyTorch 1.8 实现 . 所有实验均

在 4块 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 上进行，显存为

96 GB，图像批量大小为 8. 该模型使用 ResNet-50［18］作
为主干网络，多尺度特征来自主干网络的最后三个阶

段，并未使用 FPN［34］. Transformer 的参数与先前的研究

类似［22］，可变形注意力机制的头部 H = 8，采样点 K = 4，

使用 6层编码器和解码器 . 没有特殊说明的情况下，文

本实例中心线采样点N = 25. 模型采用AdamW［35］优化器

进行训练，β1和β2分别设置为0.9和0.999，并将整体损失

函数C以及预测损失函数Lpred中的损失权重 λcls、λchar、λcd

和λbd分别设置为1.0、1.0、0.5和0.5，将实例分类损失Lcls

采用的焦点损失FL中的α和 γ分别设置为0.25和2.0.
3. 4　主流模型性能对比分析

为验证 MSIDA 在任意形状场景文本、多方向场景

文本和长文本上的有效性，本文在 Total-Text［29］、
ICDAR 2015（IC15）［30］和 CTW1500［31］文本识别数据集

上评估算法的性能，与现有的主流端到端文本识别模

型进行比较，包括 SwinTextSpotter［10］、TESTR［15］和Deep⁃
Solo［16］等 . 此外，为对比本文方法与现有主流方法的模

型复杂度，本文将 MSIDA 与其他方法在模型参数量方

面进行评估 .
在Total-Text数据集上与现有主流方法的对比结果

如表 1所示，其中，加粗字体表示为最佳值，下划线表示

为次优值，None 表示在无词典的端到端文本识别 F 得

分，Full 表示在有词典的 F 得分，“*”表示该模型基于

Transformer架构 .

在无词典和有词典的情况下，MSIDA 的端到端文

本识别F得分均优于现有主流模型 . 在无词典时，虽然

缺少了词典对文本识别的引导，但本文方法可以利用

MEIS 模块中的位置信息，其端到端文本识别 F 得分比

TESTR、SwinTextSpotter 和 SPTS 模型分别提升了 7.2%、

6.2% 和 6.3%. 对比最新模型 DeepSolo 和 LATextSpot⁃
ter［40］分别提升了 0.8% 和 3.9%，并且 MSIDA 在使用更

少训练数据的情况下仍然优于 TTS 模型 2.3%. 相比于

其他基于 Transformer 的方法，在有词典的情况下，

MSIDA能突出图片的文本特征，准确率达到最高，相较

表1　与现有主流方法在Total-Text数据集上的对比

模型

TextDragon[6]

CharNet[13]

CRAFTS[36]

Mask TextSpotter v3[12]

PGNet[37]

PAN++[38]

ABCNet v2[21]

TESTR[15]*
SwinTextSpotter[10]*

SPTS[39]*
TTS[17]*

DeepSolo[16]*
LATextSpotter[40]

MSIDA(ours)*

预训练数据集

Synth800K
Synth800K

Synth800K+IC13
Synth800K+IC13+IC15+SCUT

Synth800K+IC15
Synth800K+COCO-Text+MLT17+IC15

Synth150K+MLT17
Synth150K+MLT17

Synth150K+MLT17+IC13+IC15
Synth150K+MLT17+IC13+IC15

Synth800K+COCO-Text+IC13+IC15+SCUT
Synth150K+MLT17+IC13+IC15

Synth150K+MLT17
Synth150K+MLT17+IC13+IC15

文本检测

P

85.6
88.6
89.5
—

85.5
—

90.2
93.4
—

—

—

93.1
94.1

93.0

R

75.7
81.0
85.4

—

86.8
—

84.1
81.4
—

—

—

82.1
81.9
83.0

F

80.3
84.6
87.4
—

86.1
—

87.0
86.9
87.2
—

—

87.3
87.6
87.7

None
48.8
63.6
78.7
71.2
63.1
68.6
70.4
73.3
72.4
74.2
78.2
79.7
76.6
80.5

Full
74.8
—

—

78.4
—

78.6
78.1
83.9
83.0
82.4
86.3
87.0
84.8
87.5
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DeepSolo 和 LATextSpotter 分别提高了 0.5% 以及 2.7%.
在文本检测中，由于 DDA 模块增强文本区域边界，

MSIDA 的 F 得分也达到 87.7% 的最佳值 . 实验结果表

明，所提方法有效提高文本检测和端到端文本识别的

准确性，并适用于任意形状场景文本识别 . MSIDA 在

Total-Text数据集上的可视化结果和如图 5所示 . 其中，

第一行为原始场景文本图像，第二行为本文方法可视

化识别结果 .
此外，图 6展示了MSIDA与现有主流模型DeepSolo

的端到端文本识别结果对比 . 其中，第一张图片为

MSIDA方法的识别结果，第二张图片为对比方法Deep⁃
Solo的识别结果 . 可以看到，本文方法的DDA能突出文

本区域特征，识别出 DeepSolo 未能识别的“BARKS”文
本 . 在 MEIS协同检测与识别的作用下，能正确识别出

DeepSolo识别错误的“YOUK”词汇，验证了本文方法的

有效性 .

在 ICDAR 2015 数据集上与现有主流方法的对比

结果如表 2所示，S表示每张图像使用独立词典的端到

端文本识别F得分，词典包含 100个对应图像单词和少

量其他图像干扰词 . W 表示使用包含数据集所有单词

词典的F得分，G表示使用包含大约 90 000个单词的通

用词典的F得分 .

结果表明，MSIDA与主流模型相比，在主要指标文

本检测以及端到端文本识别 F 得分上均达到最佳 . 在

端到端文本识别任务中，与基于 Transformer 框架并且

使用相同训练数据集的方法相比，本文方法在使用独

立词典（S）、数据集词典（W）和通用词典（G）的情况下，

相较于 DeepSolo 分别提高了 0.8%、0.7% 和 1.1%. 虽然

在通用词典（G）条件下，词典词汇量扩大，有效先验识

别信息占比下降，但 MSIDA 可以利用文本检测任务中

的显式信息，协同识别信息引导端到端文本识别，性能

仍保持优势 . 在文本检测任务中，虽然LATextSpotter的

 
图5　MSIDA在Total-Text数据集上的可视化结果

 
图6　MSIDA与DeepSolo端到端识别可视化结果对比

表2　与现有主流方法在 ICDAR 2015数据集上的对比

模型

TextDragon[6]

CharNet[13]

CRAFTS[36]

Mask TextSpotter v3[12]

PGNet[37]

PAN++[38]

ABCNet v2[21]

TESTR[15]*
SwinTextSpotter[10]*

SPTS[39]*
TTS[17]*

DeepSolo[16]*
LATextSpotter[40]

MSIDA(Ours)*

预训练数据集

Synth800K
Synth800K

Synth800K+IC13
Synth800K+IC13+IC15+SCUT

Synth800K+IC15
Synth800K+COCO-Text+MLT17+IC15

Synth150K+MLT17
Synth150K+MLT17

Synth150K+MLT17+IC13+IC15
Synth150K+MLT17+IC13+IC15

Synth800K+COCO-Text+IC13+IC15+SCUT
Synth150K+MLT17+IC13+IC15

Synth150K+MLT17
Synth150K+MLT17+IC13+IC15

文本检测

P

92.5
91.2
89.0
—

91.8
—

90.4
90.3
—

—

—

92.8
93.6

91.5

R

83.8
88.3
85.3
—

84.8
—

86.0
89.7

—

—

—

87.4
85.9
89.1

F

87.9
89.7
87.1
—

88.2
—

88.1
90.0
—

—

—

90.0
89.6
90.3

端到端文本识别

S
82.5
80.1
83.1
83.3
83.3
82.7
82.7
85.2
83.9
77.5
85.2
86.8
85.6
87.6

W
78.3
74.5
82.1
78.1
78.3
78.2
78.5
79.4
77.3
70.2
81.7
81.9
79.5
82.6

G
65.2
62.2
74.9
74.2
63.5
69.2
73.0
73.6
70.5
65.8
77.4
76.9
75.1
78.0
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准确率为最优值，但MSIDA方法中DDA模块可以引导

模型关注文本区域，因此综合指标F得分最高 .
在CTW1500数据集上与现有主流方法的对比结

果如表 3 所示 . 结果表明，即使在长文本数据集中，

MSIDA 依然超过现有主流方法 . 在文本检测任务

中，本文方法准确率相较 ABCNet v2 和 TESTR 分别

提升了 4.8% 和 2.4%. 在无词典的情况下，相较同为

Transformer 架构的次优 DeepSolo 提高了 0.4%. 进一步

验证本文方法准确性和在长文本检测识别中的有

效性 .

表 4 给出了本文方法与最近的 DeepSolo［16］等方法

的模型参数量对比 . 在使用主干网络 ResNet-50 时，

MSIDA模型参数量仅超过 SPTS方法 . 结合表 1的实验

结果，所提方法的模型参数量与对比方法保持同一数

量级，但性能上依旧具有优势 .

3. 5　消融实验

本节在 Total-Text数据集上进行了多组实验，调制

预测损失函数 Lpred 中影响检测和识别性能的字符分类

损失权重 λchar 和边界损失权重 λbd. 同时，以浮点运算数

（FLOating Point operations，FLOPs）为指标，评估模型在

不同输入情况下的计算复杂度 . 为了证明所提出的算

法的有效性与可行性，本节还设计了四组消融实验评

估DDA模块和MEIS模块在端到端文本识别的影响，以

及可视化DDA模块在视觉和文本边界突出中所起的引

导作用 .
3. 5. 1　损失函数优化

本小节研究了不同 λchar 和 λbd 取值对模型性能的影

响 . 在Total-Text数据集上的实验如表 5和表 6所示 . 可

以看到 λchar 和 λbd 对检测和识别性能有直接的影响 . 其

中，加粗字体表示最佳 .

3. 5. 2　双域感知模块的有效性

在本小节，为评估 DDA 模块在端到端场景文本识

别结果的影响，使用不同的感知方法进行对比分析 . 在

Total-Text数据集上的消融实验结果如表 7所示 . 其中，

空间感知表示仅使用空间特征突出文本实例位置，方

向感知表示仅使用方向特征增强文本边缘纹理 .

根据表 7的实验结果显示，无词典情况下，由于方

向感知能够有效区分文本区域和背景，使用 DDA 模块

比仅利用空间感知模型的准确率提升 0.6%. 此外，与仅

利用方向感知相比，DDA 模块能够利用空间信息准确

定位文本区域，识别准确率提升了 0.5%. 实验证明，

DDA 模块可以有效利用空间和方向特征，感知图像中

的文本区域，提高场景文本边缘的细节纹理 .
3. 5. 3　多方显式信息协同的有效性

本小节评估了由不同信息引导端到端文本识别对

实验结果的影响 . 在Total-Text数据集上设置了三组对

比实验，即使用识别语义信息、检测位置信息和多方协

同显式信息，其他设置均相同 . 消融实验结果如表 8
所示 .

表3　与现有主流方法在CTW1500数据集上的对比

模型

TextDragon[6]

ABCNet v2[21]

TESTR[15]*
DeepSolo[16]*

MSIDA(ours)*

文本检测

P

84.5
85.6
92.0
—

92.2

R

82.8
83.8
82.6
—

87.0

F

83.6
84.7
87.1
—

89.5

None
39.7
57.5
56.0
64.2
64.6

Full
72.4
77.2
81.5

81.4
81.5

表4　与现有主流方法模型参数量的对比

模型

Mask TextSpotter[11]

SPTS[39]

SwinTextSpotter[10]

DeepSolo[16]

MSIDA(Ours)

Backbone
ResNet-50-FPN

ResNet-50
Swin Transformer

ResNet-50
ResNet-50

Parameters/M
45.5
36.5

113.7
42.5
40.9

表5　不同 λchar取值在Total-Text数据集上的实验结果

λchar

0.25
0.50
0.75
1.00

文本检测

P

92.9
93.0

93.5
93.3

R

82.8
83.0

81.1
81.3

F

87.5
87.7

86.9
86.9

None
79.8
80.5

79.7
80.0

Full
87.3
87.5

86.8
86.9

表6　不同 λbd取值在Total-Text数据集上的实验结果

λbd

0.25
0.50
0.75
1.00

文本检测

P

93.0
93.0
93.4

93.5

R

82.0
83.0

82.2
81.7

F

87.2
87.7

87.4
87.2

None
79.8
80.5

80.1
80.5

Full
87.1
87.5

87.3
87.2

表7　不同感知方法在Total-Text数据集上的实验结果

增强方法

空间感知

方向感知

DDA

文本检测

P

92.9
92.6
93.0

R

82.7
82.3
83.0

F

87.5
87.2
87.7

None
79.9
80.0
80.5

Full
87.1
86.9
87.5

表8　不同信息引导识别在Total-Text数据集上的实验结果

引导信息

识别语义信息

检测位置信息

MEIS

文本检测

P

92.4
93.4

93.2

R

80.8
78.1
82.4

F

86.2
85.1
87.5

None
78.4
78.1
79.2

Full
86.4
85.2
86.7
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由实验结果可知，仅采用检测位置信息比采用

MEIS 的文本检测的召回率降低 4.3%，F 得分降低

2.4%. 这是由于仅利用位置信息的模型缺少语义信息，

在识别过程中容易出现误判和漏判，从而导致召回率

明显降低 . 对比仅使用识别语义信息的实验组，所提协

同MEIS模块在无词典条件下准确率提升了 0.8%. 结果

表明，MEIS模块可以有效利用检测和识别之间的特征

相关性，提升文本检测和端到端文本识别的准确率 .
3. 5. 4　双域感知和多方显式信息协同消融实验

本节评估了所提 DDA 模块和 MEIS 模块对实验结

果的影响 . 在Total-Text和 ICDAR2015数据集上设置不

同的消融实验组，并将其与完整网络的准确率和浮点

运算数进行比较 . 消融实验结果如表 9 和表 10 所示，

“√”和“×”分别表示包含和不包含该模块 .

在实验组 1中，本文同时删除了 DDA 模块和 MEIS
模块，降低了视觉特征提取过程中对文本实例的视觉

特征提取能力，减弱检测与识别任务之间的交互 . 实

验选用单一的位置显式信息进行端到端文本识别过程

的引导 . 在 Total-Text 数据集上的结果表明，无词典的

情况下，实验组 1 与所提出的 MSIDA 相比准确率下降

了 2.4%. 其次，在实验组 2 中删除了 MEIS 模块，保留

DDA 模块增强文本区域的特征信息 . 可以看到，在有

词典情况下，相较实验组 1提升了 1.3%，且仅增加了少

量 FLOPs. 最后，在实验组 3 中删除了 DDA 模块，直接

使用主干网络图像特征输入编码器，保留MEIS模块利

用检测和识别任务的不同信息 . 在 IC15数据集的结果

表明，独立词典（S）情况下，本组实验由于缺少对文本

区域的感知增强，准确率对比本文方法下降了 0.5%.
实验结果证明了 DDA 模块和 MEIS 模块的有效性和必

要性 .
3. 6　可视化结果

本节将 MSIDA 中的 DDA 模块和 MEIS模块进行可

视化，并给出了本文方法下的错分样本 . 将 DDA 输出

的增强特征 FTRE ÎRC ´H ´W 通过热力图的形式渲染，得

到突出文本区域的可视化结果 .
图7（a）为选自Total-Text数据集的原始图片，图7（b）

为经过DDA模块的特征图，图 7（c）为ResNet-50直接输

出的特征图，高亮部分表示该区域特征权重占比大 . 由

可视化结果验证，特征图经过 DDA 模块后有效提取文

本实例特征，突出场景中的文本区域 .
其次，本节还通过灰度图的形式，验证DDA模块提

高文本边缘细节纹理的有效性，可视化结果如图 8
所示 .

由灰度图可视化对比结果可知，特征图经过 DDA
模块的方向感知后，可以有效提高文本边缘的细节纹

理，将文本和背景区域有效分离，有利于进行下游的识

别任务 .

表9　DDA和MEIS在Total-Text数据集上的消融实验结果

实验组

1
2
3

MSIDA(Ours)

DDA
×
√
×
√

MEIS
×
×
√
√

文本检测

P

93.4
94.0

93.2
93.0

R

78.1
80.8
82.4
83.0

F

85.1
86.9
87.5
87.7

None
78.1
78.9
79.2
80.5

Full
85.2
86.5
86.7
87.5

FLOPs/
G

370.8
371.1
386.6
387.0

表10　DDA和MEIS在 ICDAR2015数据集上的消融实验结果

实验组

1
2
3

MSIDA(Ours)

DDA
×
√
×
√

MEIS
×
×
√
√

文本检测

P

93.4
94.0

92.3
91.5

R

86.1
86.7
87.3
89.1

F

89.6
90.2
90.1
90.3

S
86.3
86.4
87.1
87.6

W
81.6
82.2
82.1
82.6

G
76.4
77.9
77.5
78.0

     (a)  Total-Text原始图片              (b)  DDA热力图             (c)  ResNet-50热力图

图7　DDA突出文本区域的可视化效果

     (a)  Total-Text原始图片      (b)  DDA灰度图   (c)  ResNet-50灰度图

图8　DDA提高文本边缘细节的可视化效果
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此外，本节通过可视化 MEIS 模块验证其有效性，

通过颜色变化可视化候选文本实例中心线采样点的权

重，可视化结果如图 9 所示 . 其中，颜色越深的点表示

权重越大 .
图9（a）为选自Total-Text数据集的原始图片，图9（b）

为经过MEIS模块选取的候选文本实例中心线采样点，

图 9（c）为经过 Transformer输出的候选文本实例中心线

采样点 . 由图 9可知，MEIS同时利用检测和识别信息，

更好地锁定文本实例位置，使中心线采样点向待检测

文本聚拢，减少无意义的候选文本实例，使得文本区

域内的候选点权重更大，提高端到端文本识别准

确率 .

最后，在 Total-Text上的错分样本如图 10所示 . 其

中，图 10（a）为数据集原图，图 10（b）为 MSIDA 识别结

果，图 10（c）为DeepSolo识别结果 . 相较于DeepSolo，本
文MSIDA能够更好检测出目标文本实例 . 但在其方向

垂直并且有轻微翻转角度的情况下，本文方法将“H.
P. ”误识别为“HKPJ”. 因此，针对垂直和翻转文本还有

研究和提高的空间 .

4　结论

本文提出了一种 MSIDA 场景端到端文本识别网

络，利用显式信息增强端到端网络架构中检测和识别

交互 . 在视觉特征提取方面，设计DDA模块，融合空间

分支和方向分支的图片特征，突出场景文本区域并提

高边缘细节 . 通过MEIS模块提取文本实例位置、分类、

字符等显式信息，匹配对齐检测任务中的位置信息和

识别任务中的语义信息，引导可学习序列，形成检测和

识别之间的协同交互特征 . 在 Total-Text、ICDAR 2015
和 CTW1500 数据集上的实验结果表明，本文提出的

MSIDA 有效提高文本检测和端到端识别的准确性 . 协

调检测和识别任务之间的关系是端到端文本识别任务

中的主要挑战，本文方法还有研究空间，以适应更加复

杂的场景文本，如垂直文本和翻转文本 . 因此，未来工

作将进一步研究该类文本数据的检测识别 .
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