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基于注意力多分支卷积和 Transformer 的手写文本识别
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摇 摇 摘要:手写体识别技术作为自动阅卷的关键一环受到广泛研究。 针对中文手写文本字迹复杂的问题,提出一

种文本定位和识别的手写汉字文本识别方法。 在文本定位信息中使用透视变化纠正倾斜的文本,特征提取阶段使

用注意力多分支卷积层提取文本图像关键区域特征以及多尺度特征融合,语义提取阶段通过时间卷积网络和

Transformer 编码器构建序列信息和建模上下文语义信息,最后以链接时序分类函数,实现序列特征和字符序列标

签对齐。 所提方法在公开数据集 CASIA鄄HWDB 上进行实验,结果表明,注意力分支卷积层和语义提取层有效提升

算法性能,证明所提方法的可行性。
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0摇 引言

智能阅卷、银行支票识别、自动入档等解放人类劳

动力的应用需求,催促着自动文字识别技术的发展。
汉字字符种类繁多,不同字符间相似度高,书写者书写

风格复杂多变,字迹下倾上漂等对识别算法造成极大

干扰,使其成为模式识别领域中的热点研究问题。
基于分割的手写文本识别,将输入的文本图片进

行分割,获得整个或部分字符的一系列片段,组合这些

片段生成候选项,利用字符分类器和上下文信息完成

识别[1-2]。 由于粘连字符难以切分,错误切分对连续

识别造成影响,额外的后处理过程导致模型设计过于

复杂,识别算法开始向无分割的方法衍生。 无分割的

方法主要利用滑动窗口滑动步长,通过分类器对窗口

内字符进行识别。 识别过程无需任何字符或单词切

分,避免字符切分错误对识别精度的影响。 如 Su
等[3]提出高斯混合隐马尔可夫模型 ( hidden markov
model,HMM)对滑动窗口内的字符进行识别。  

深度卷积神经网络赢得图像分类挑战后,基于深

度神经网络的无分割手写识别方法不断被提出。 从模

型的结构和切入角度分析,可分为面向文本行和文本

页识别的模型。 文本行识别模型采用编-解码或特征

对齐等技术,将输入的文本行图像看作多字符序列映

射问题。 Shi 等[4] 结合卷积神经网络和循环神经网

络,提出卷积循环神经网络模型( convolutional recur鄄
rent neural network, CRNN)直接运行于单词标签上,

CNN 进行特征提取, RNN 建模序列信息。 Messian
等[5] 利用多维长短时记忆 ( long鄄short term memory,
LSTM)循环神经网络进行端到端文本识别。 上述模型

表现出良好性能,但存在以下限制:循环网络对于长序

列文本联系的利用并不充分,其序列信息生成依赖于

循环迭代过程,造成强烈耦合;固定感受野的 CNN 模

型,对于脱机汉字大小不一致的特点,提取的特征表达

力不够,导致泛化性弱。
文本页图片无分割的识别方法[6-7],通过拉伸、挤

压方式将整个文本页图片逐渐压缩成几行或一整行特

征图进行识别。 该策略丢失文本的定位信息,无法处

理倾斜文本,复杂的层次结构会加重识别难度,识别性

能有待提高。
为解决上述问题,本文提出一种基于注意力多分

支卷积和 Transformer 的手写文本识别算法。 通过文

本纠正模块进行倾斜计算纠正文本,由注意力多分支

卷积实现变感受野和注意力机制结合,从而聚焦文本

图像重要特征,通过自注意力机制捕获序列长距离语

义关系。

1摇 算法框架

1. 1摇 总体框架

本文所提出的算法框架主要由检测网络和识别网

络两部分构成,如图 1 所示。 检测网络主要完成文本

定位和倾斜信息获取,识别网络主要完成文本纠正、特
征提取和文本预测识别。



图 1摇 网络框架

其中,识别网络包含文本纠正模块、注意力多分支

提取网络、语义提取层和输出层,具体设置如下:
(1)检测网络用于将输入文本图片转换为单文本

行表示形式,使用包含位置信息的坐标点表示不同行

文本所在区域,同时坐标点暗含了文本的倾斜信息。
该层的输入为整张文本,输出是文本信息坐标点。

(2)识别网络中文本纠正模块用于纠正倾斜文

本,采用透视变换对文本图片进行空间映射变换。 该

层输入的是文本行图片和位置信息坐标点,输出的是

纠正后图片。
(3)在注意力多分支卷积层中,分别对每层的特

征图进行基于空间和通道注意力的细化特征提取,以
及变化感受野堆叠的分支特征融合,最后得到字符特

征表达形式。 该层输入的是文本图片,输出提取的文

本字符特征。
(4)语义提取层将上一步的字符特征转变为包含

上下文的序列信息特征,使用 TCN 做序列特征提取,
Transformer 使用自注意力机制融合文本上下文语义信

息,输出的是基于自注意力权重的序列特征。
(5)输出层通过链接时序分类 CTC 做序列特征对

齐,实现表征序列到文本序列的转化,完成文本预测识

别。 该层输入是语义提取层获取的时间步特征,输出

是整张文本的识别文本。

1. 2摇 检测网络

在检测网络产生文本行定位信息,选用 PAN++[8]

检测网络作为文本定位模型。 模型采用语义分割的方

法,能检测任意形状的文本。 每行文本视为周围像素

包裹的文本中心核,不同文本核之间存在间隔以此区

分不同文本行。 选择 ResNet[9] 作为骨架网络,块堆叠

数目设置为 3、3、9、3,滑动步长设置为 2,在每个残差

堆叠块中引入深度可分离卷积来减少网络参数量,沿
用其特征增强模块(FPEMv2),以融合不同尺度的特

征信息。 检测效果如图 2 所示。

图 2摇 文本检测结果图

1. 3摇 识别网络

1. 3. 1摇 文本图片纠正

文本检测网络只涉及文本的定位,在无约束的条

件下,手写文本上漂下倾,对识别造成影响,识别前利

用纠正算法对文本进行水平纠正。 检测网络的定位信

息包含 4 个顶点坐标,采用透视变换纠正倾斜的文本

行。 透视变换把图片投影到一个新的视平面,从二维

平面转换到三维空间,再映射到另一个二维平面。 变

换矩阵由给定的 4 个顶点坐标和目标坐标计算可得,
变换公式:
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式中,(x,y)为原始图片的坐标点,变换的目标坐标为

(x忆,y忆),展开可得:

x忆= X
Y =

a11x+a12y+a13
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(2)

由文本行顶点信息可获得变换后目标坐标点。 首

先进行倾斜计算:

兹=arcos (x1-x4) 2+(y1-y4) 2

x4-x1
伊180
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仔
兹= -兹,y4>y1 (3)

计算倾斜角 兹 表示倾斜程度,正负表示文本上倾

或下斜,(x1,y1)、(x4,y4)表示左上、右上顶点。
然后,根据得到的角度 兹 变换至水平位置的目标

坐标点(x忆,y忆)。 变换前后的 8 个坐标点利用式(2)得
到变换矩阵,通过矩阵透视变换文本行至水平方向,获
得纠正后的文本图片,如图 3 所示。

图 3摇 文本行纠正结果图
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1. 3. 2摇 识别框架

文本图像转换为字符序列对齐,需要获得细粒度

的字符特征,要求特征提取网络能突出文本图像的重

要区域,有效提取各个字符。 从图像的全局特征角度

设计含有注意力机制的多分支卷积层,关注特征图中

重要区域,以及增强重要特征通道。 语义特征层则实

现字符特征到序列特征映射,建模特征序列上下文信

息以构建序列特征间的语义联系。 图 4 为识别网络总

体结构,其中虚线框表示特征提取操作,主要由注意力

多分支卷积和下采样来实现,实线框表示语义提取操

作,主要由 TCN 和 Transformer 来实现,后通过链接时

序分类完成文本识别。

图 4摇 识别网络结构图

摇 摇 通过堆叠注意力多分支卷积和下采样层进行输入

图片的高维特征提取,注意力分支卷积层中包含不同

数量的多分支卷积和多层感知机,构成 SeBlock_1 ~
SeBlock_5 五个特征提取层,每层后添加下采样层,以
此缩减输入图片尺寸和通道增加,由 h 伊w 减小至

1伊w / 8,通道数由 1 增加至 1024。
语义提取层,通过时间卷积网络引导字符特征到

序列特征映射,主要由 4 层因果卷积层和空洞卷积所

构成,每层空洞数翻倍;通过 Transformer 建模特征序

列上下文信息,主要由 6 层堆叠的自注意力编码器构

成,该层维持特征图大小和通道数不变。 另外,在最后

一层 Transformer 后连接线性层,通道数由 1024 变为

分类类别数。
1. 3. 3摇 注意力多分支卷积层

由于不规范的书写会严重影响网络的判别力,如
连笔拖拽、部首分离,使得卷积网络特征提取过程关注

干扰区域,造成误判。 注意力机制[10] 模拟了人眼的视

觉感知,通过对不同区域进行注意力映射,以减小干扰

信息的权重输入,聚焦有用信息的提取。 在卷积网络

中引入空间和通道注意力,利用空间定位和通道压缩,
实现跨通道和空间信息整合,提升网络的关键信息提

取能力和过滤背景噪声。 经过多层卷积后,原始高维

特征图亦含有重要语义信息,在空间和通道注意力残

差连接输入特征,利用原始输入特征提升深度神经网

络收敛性,空间和通道注意力结构如图 5 和图 6 所示。

图 5摇 空间注意力结构图

图 6摇 通道注意力结构图

空间注意力使用最大池化和平均池化进行输入特

征 In沂RN伊C伊H伊W通道维度压缩,得到输入纹理特征信息

Fm沂RN伊1伊H伊W和背景特征 Fv沂RN伊1伊H伊W,级联拼接特征

信息,经卷积核尺寸为 7 的卷积层将特征通道压缩为

1,再经 Sigmoid 函数激活后得到文本区域的空间注意

力权重映射 Sn( In)。 通道注意力在空间维度上压缩输

入特征图 In,经全局平均池化和最大池化得到不同维

度的空间背景特征:Fg沂RN伊C伊1伊1和 Fm沂RN伊C伊1伊1,通过

共享的多层感知机(multilayer perceptron, MLP)网络

进行非线性变换,输出两个不同的特征图逐点求和并

利用 Sigmoid 函数激活,得到文本通道注意力映射

Cn( In)。 Sn( In)和 Cn( In):
Sn(In)= sigmoid(K7伊7([AvgPool(In)茌Maxpool(In)]))

(4)
Cn(In)= sigmoid(MLP(AvgPool(In))+MLP(MaxPool(In)))

(5)
式中,K7伊7表示 7伊7 卷积,茌表示维度拼接操作,MLP
表示经过采用 ReLU 函数激活的多层感知机。

注意力机制优化了网络关注区域,而特征提取过

程依赖于卷积层感受野。 因脱机文本书写风格多变,
使得受限于单一感受野的单卷积核,并不能较好适应

文本变化。 小尺寸卷积核注重于文本浅层特征,输入

图片较大的情况下,需经过多层叠加以扩充感受野来

整合高阶信息。 较大尺寸卷积核全局信息提取能力更

强,但忽视了细微特征,在深层特征语义信息下,影响
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网络表达能力。 基于上述特性,引入提供变化感受野

的分支卷积。 通过并行叠加不同尺寸的卷积核,利用

不同的感受野来实现不同尺寸特征融合。 同时结合多

层感知机,达到高维空间非线性变换。 多次叠加分支

卷积构成注意力多分支卷积层 SeBlock,结构如图 7 所

示。 给定输入特征 In沂Rh伊w伊c,经注意力卷积层得到输

出特征 On沂Rh忆伊w忆伊c忆,h忆、w忆和 c忆由卷积层决定,具体设

置如表 1 所示。 Fn 表示输入特征到输出特征的映射

函数,即 On =Fn( In),添加注意力的卷积块映射函数表

示:
Fn( In)= (Cn[An( In)]+1)伊An( In)伊(Dn1伊n1

C +Dn2伊n2
C )

(6)
An( In) = [Sn( In)+1]伊In (7)

式中,Dn伊n
C 表示 n伊n 深度分离卷积,Sn( In)表示空间注

意力分支,An( In)表示空间注意力分支作用于输入特

征,Cn[An( In)]表示通道注意力作用于施加空间注意

力的特征。
记 C忆

n =Cn[Sn( In)伊In+In],S忆
n =Sn( In),将式(7)代

入式(6),进一步展开得到:
Fn( In)= (C忆

n伊S忆
n伊In+C忆

n伊In+S忆
n伊In+In)伊Dn伊n

C (8)
Fn( In)= [C忆

n伊S忆
n+C忆

n+S忆
n)伊In+In]伊Dn伊n

C (9)
式(9)由两个部分组成,第一部分表示注意力模

块对上一层卷积主干提取的特征从不同方面进行映

射,抽取细粒度特征。 与卷积主干特征相乘,Sigmoid
函数会将特征值限制在 0 ~ 1,以此增强相关特征信息

和抑制不相关特征信息。 第二部分表示分支卷积作用

过程,对注意力映射和残差连接的原始输入特征进行

高层特征提取,以实现注意力引导卷积层。

图 7摇 SeBlock 结构图

表 1摇 卷积层结构设置

层号 输出大小 操作

Convolution H伊W伊1 K:7伊7, S:2

SeBlock1 H / 2伊W / 2伊64 [7伊7] + [3伊3]

DownSample1 H / 4伊W / 4伊128 K:3伊3,S:2

SeBlock2 H / 4伊W / 4伊128 [7伊7]+[3伊3]

DownSample2 H / 8伊W / 8伊256 K:3伊3, S:2

SeBlock3 h / 8伊w / 8伊256 [5伊5] + [3伊3]

DownSample3 h / 16伊w / 8伊512 K:3伊3, S:2伊2

SeBlock4 h / 16伊w / 8伊512 [5伊5] + [3伊3]

DownSample4 h / 32伊w / 8伊1024 K:3,S:2伊1

SeBlock5 h / 32伊w / 8伊1024 K:3, S;1

1. 3. 4摇 语义提取层

语义特征层首先使用时间卷积网络(temporal con鄄
volution network,TCN)做序列特征的提取,序列特征描

述了文本的先后顺序,序列位置输出与序列之前位置

有关,通过 TCN 提取感受野范围内的局部上下文信

息,以学习序列依赖信息,引入空洞卷积扩大感受野,
整合长距离的信息。

为了让序列信息有效融合,选择多头注意力机

制[11]对序列特征进行自注意力计算,得到含有权重的

特征表示,以此交互上下文信息。 Transformer 编码器

使用自注意力机制,输入序列中任意两个位置之间的

距离缩小为一个常量,以键值对的形式建模输入序列

间的语义关系,多头机制映射至不同的子空间去学习

特征,优化不同特征部分。 编码器结构如图 8 所示。

图 8摇 Transformer 编码器结构图

序列特征多头自注意力计算如下:
特征序列 f in沂R(N,L,C) 经过权重矩阵映射得到 Q,

K,V沂R(N,L,C),被 M 个注意力头均分为 Qi,K i,Vi 沂
R(N,M,L,C / M),映射过程如下:

Q=WQ f in,K=WK f in,V=WV f in (10)
每个注意力头内通过 Qi 与 K i 的转置做点积运

算,经过 Softmax 归一化,求得各个位置在序列中的不

同关联程度 Atti沂R(N,M,L,L):

Atti(Qi,K i)= Softmax
QiKT

i

d
æ

è
ç

ö

ø
÷

k

(11)

式中, dk 为缩放因子,缩放内积避免过大,dk 为 K 的

维度。
得到的权重向量再与 V 做点积,加权各位置语义

输出,以此融合不同位置的语义特征,再拼接上不同头

输出,形成多头注意力,计算如下:
headi =Atti·V

MultiHead(Q,K,V)= Concat(head1,…,headn)Wo (12)

2摇 实验结果与分析

2. 1摇 数据集与参数设置

实验 所 用 的 数 据 集 为 公 开 数 据 集 CASIA鄄
HWDB2. x,由 1019 名书写者书写完成,包含 5091 张

文本图片,2703 类字符类别,字符数为 1349414。 数据

集划分为训练集和测试集,其中 4076 张图片用作训练
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集,1015 张用于测试集,
实验平台为Win10 操作系统、NVIDIA GeForce RTX

3070 显卡,使用 PyTorch 框架搭建网络,优化器选用 Ad鄄
am,初始学习率设为 0. 001,批大小数量设置为 8,训练

轮数 epoch 为 50。 文本图像大小调整为 736伊736 输入

网络中,不额外使用语言模型来优化识别结果。
为评估识别网络的性能,采用 Levenstein 字符编

辑距离[12]用作度量方式,计算插入、删除和替换的字

符数,得到准确率(AR)和正确率(CR)两个评价指标,
计算如下:

AR =(Nc-Dc-Ic-Sc) / Nc

CR =(Nc-Dc-Sc) / Nc (13)
其中,Nc 表示输入文本图像的字符序列长度,Dc 表示

需要删除字符的数量,Ic 表示需要插入字符的数量,Sc

表示替换错误字符的数量。

2. 2摇 实验对比及分析

近年来不同方法在 CASIA鄄HWDB2. x 数据集上识

别性能的对比如表 2 所示,分别提供了不同条件下识

别精度结果。 文献[5]使用多维长短时记忆循环网络

MDLSTM鄄RNN 结合 CTC 链接时序分类用于端到端识

别,文献[14]和文献[15]使用 CNN 提取特征,并在

LSTM 和 CNN 分别引入注意力机制赋予特征不同的权

重,识别性能较文献[5]取得很大提升,意味着注意力

机制能增强网络对重要信息的捕捉能力。 文献[13]
使用 CNN鄄ResLSTM 结合数据预处理以及文本图片纠

正,文献[16]使用像素级别纠正的深度网络进行 CNN
和 RNN 中像素纠正,识别率分别提升1. 78%和4. 4% ,
说明文本纠正有助于识别提升。 此外,文献[5]、[13]
和文献[15]额外使用语言模型以提高识别准确率。

表 2摇 不同方法识别结果 单位:%

方法
无语言模型

AR CR

有语言模型

AR CR

MDLSTM+CTC[5] - 93. 59 - 96. 63

CNN + ResLSTM + CTC[13] 94. 90 95. 37 96. 97 97. 28

CNN + LSTM + Attention[14] 95. 76 96. 73 - -

ResGate[15] 96. 85 97. 46 97. 32 97. 90

Recogm + Rectm[16] 97. 31 97. 90 - -

本文方法(全文) 96. 84 97. 52 - -

本文方法(文本行) 97. 53 98. 00 - -

本文所提方法在特征提取阶段使用注意力多分支

卷积,提供变化感受野,融合不同尺度特征,语义提取

阶段使用自注意机制构建序列特征语义上下文,因而

具有更好的特征提取能力。 除文献[16]和使用语言

模型的文献[15]外,表 2 中其余方法 CR 准确率均低

于本文方法。 由于参与对比的方法皆为单文本行输入

图片识别结果,针对本文方法有效性讨论,额外测试单

文本行输入图片下的识别性能,结果如表 2 最后一项,
所提方法取得 CR 和 AR 较最高 CR 和 AR 准确率皆有

提升,验证了本文模型的可行性。
另外,本文还在 CASIA鄄HWDB2. x 数据集上进行

一系列消融实验,以验证所提模型的有效性。 首先对

注意力卷积层特征提取能力分析,再在最终识别模型

的基础上删除注意力卷积层的不同组件,性能对比如

表 3 所示。 注意力和多分支特征融合在单独使用下,
CR 分别提升0. 5%和0. 2% ,这意味着注意力分支卷积

层提取特征能力更强,赋予网络更强的泛化性。

表 3摇 注意力卷积层组件结果对比 单位:%

模块 AR CR

无 95. 9 96. 7

+Attention 96. 5 97. 2

+ multi kernel 96. 1 96. 9

模型选用 TCN 和 transformer 编码器作为序列和

语义特征提取层,该模块由两部分所构成。 为了验证

不同部分对性能的影响,对不同配置获得的精度和速

度进行了比较,所有的实验都在同一个数据集和特征

提取网络下进行,实验结果如表 4 所示。

表 4摇 TCN 和 Transformer 堆叠层数对比结果

模块 AR / % CR / % 时间 / (ms / 张)

无 94. 7 95. 3 196

+ TCN 94. 9 96. 2 197

+ Transformer伊4 95. 9 96. 4 199

+ Transformer伊6 96. 1 96. 6 200

+ Transformer伊8 96. 1 96. 5 202

+TCN+Transformer伊4 96. 7 97. 3 204

+TCN+Transformer伊8 96. 8 97. 4 211

可以看出,使用 TCN 和 Transformer 提升了网络精

度,CR 和 AR 在 TCN 和 6 层 Transformer 的配置达到

最高,而随着 Transformer 层数的不断加深,准确率有

所下降,可能深度过深引起网络退化;单张图片推理时

间由204 ms增长至211 ms,较不使用语义提取层,推理

时间增加7. 5% ,TCN 的使用对推理时间几乎无影响,
表明语义提取层对推理速度无明显降低。

图 9 为模型的训练曲线,图 9(a)和(b)为训练损

失以及验证损失值曲线。 随着训练轮数 epoch 增加,
损失值快速下降,20 轮后曲线趋近于平稳。 图 9( c)
和(d)为 CR 和 AR 准确率曲线,两者总体趋势趋近于

一致,快速上升后缓慢增长。
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图 9摇 网络训练曲线图

3摇 结束语

针对手写中文文本识别,提出一种注意力分支卷

积和 Transformer 的文本定位和识别方法。 文本识别

网络利用透视变换将文本图像定位信息进行倾斜文本

纠正;特征提取阶段使用注意力分支卷积获取文本区

域的注意力分布和变感受野特征融合,从而有效适应

长文本的变化;语义提取层使用 TCN 和 Transformer 用
于整合序列特征和上下文语义特征提取。 在公开数据

集上进行实验,结果表明所提方法的可行性。 接下来

的研究工作将应用于其他手写体语言。
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Handwritten Text Recognition based on Attentional
Multi鄄branch Convolution and Transformer

ZHENG Xiaoxu,摇 SHU Shanshan,摇 WEN Chengyu
(College of Communicating Engineering, Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:The handwriting recognition technology has been widely studied as a key part of the automatic paper marking.
A handwritten Chinese text recognition method for text localization and recognition is proposed for the problem of complex
handwriting of Chinese handwritten text. The text localization information is corrected by using perspective change for
skewed text, followed by feature extraction stage using attentional multi鄄branch convolutional layer to extract key region
features of text images and multi鄄scale feature fusion, semantic extraction stage by constructing sequence information and
modeling contextual semantic information through temporal convolutional network and Transformer encoder, and finally
by connecting temporal classification functions to achieve sequence features and character sequence label alignment. The
proposed method is investigated using the publicly available dataset CASIA鄄HWDB, and the results show that the atten鄄
tion branching convolutional layer and the semantic extraction layer can effectively improve the algorithm performance,
which verifies the feasibility of the proposed method.
Keywords:handwriting text recognition;Transformer;attention mechanism;connectionist temporal classification
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