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摘 要： 开放环境下的模式识别与文字识别应用中，新数据、新模式和新类别不断涌现，要求算法具备应对新类别

模式的能力。针对这一问题，研究者们开始聚焦开放集文字识别（open-set text recognition，OSTR）任务。该任务要

求，算法在测试（推断）阶段，既能识别训练集见过的文字类别，还能够识别、拒识或发现训练集未见过的新文字。开

放集文字识别逐步成为文字识别领域的研究热点之一。本文首先对开放集模式识别技术进行简要总结，然后重点

介绍开放集文字识别的研究背景、任务定义、基本概念、研究重点和技术难点。同时，针对开放集文字识别三大问题

（未知样本发现、新类别识别和上下文信息偏差），从方法的模型结构、特点优势和应用场景的角度对相关工作进行

了综述。最后，对开放集文字识别技术的发展趋势和研究方向进行了分析展望。
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Abstract： Text recognition is focused on text transcription-based image processing modeling in relevance to such domains 
like document digitization， content moderation， scene text translation， automation driving， scene understanding， and 
other related contexts.  Conventional text recognition techniques are often concerned about characters-seen recognition 
more.  However， two factors in the training set of these methods are yet to be well covered， which are novel character cat⁃
egories and out-of-vocabulary （OOV） samples.  Newly characters-related samples are often linked with OOV-based 
samples.  However， it may pay attention to seen characters without novel combinations or contexts.  For novel character cat⁃
egories， internet-based environments can be mainly used to face unseen ligatures like 1） emoticons and unperceived lan⁃
guages， 2） scene-text recognition environments， and 3） characters from foreign and region-specific languages.  For digitiza⁃
tion profiling， the undiscovered characters may not be involved in as well.  Since the heterogeneity of language format to be 
balanced， the linguistic statistic data （e. g. ， n-gram， context， etc.） can be biased the training data gradually， which is 
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challenged for vocabulary-high-correlated text recognition methods.  The two factors are required to yield three key scien⁃
tific problems that affect the costs or efficiency in open-world applications.  The novel characters are oriented for the novel 
spotting capability， whereas characters-unseen are rejected to replace silent seen characters.  Furthermore， as the popular 
open-set recognition problem， three scientific problems can be leaked out as mentioned below.  First， the emergence of 
novel characters is not efficient in many cases， in which re-training upon each occurrence is costly， and an incremental 
learning capability need to be strengthened after that.  Second， an amount of attention is received as the generalized zero-

shot learning text recognition task.  Third， Linguistic bias robustness is yielded by the OOV samples.  Due to the character-
based nature prediction， more popular methods can be used to possess the capability to handle characters-seen OOV 
samples to some extent.  However， such capabilities are constrained to demonstrate strong vocabulary reliance because of 
the capacity of language models， the open-set text recognition （OSTR） task is feasible since existing tasks like zero-shot 
text recognition and OOV recognition can be used to model individual aspects of the problems only.  This task aims to spot 
and recognize the novel characters， which is robust to linguistic skews.  As an extension of the conventional text recognition 
task， the OSTR task is used to retain a decent recognition capability on seen contents.  In recent years， the OSTR task has 
been developing intensively in the context of character recognition.  The literature review is carried out on the open-set text 
recognition task and its related domains.  It consists of such five aspects of the background， genericity， the concept， imple⁃
mentation， and summary.  For the background， we introduce the application background of the OSTR task and analyze the 
specific OSTR-derived cases.  For genericity， the generic open-set recognition is introduced in brief as a preliminary of the 
OSTR task that is less familiar to some researchers in the text recognition field.  For concept， the definition of the OSTR 
task is introduced， followed by a discussion on its relationship with existing text recognition tasks， e. g. ， conventional 
close-set text recognition task and the zero-shot text recognition task.  Its implementation-wise， common text recognition 
frameworks are first introduced.  For implementation， it can be recognized as derivations of such frameworks， where the 
derivation is based on the three key scientific problems as following： new category spotting， incremental recognition of 
novel classes， and linguistic bias robustness.  Specifically， the new category spotting problem refers to rejecting samples 
that come from an absent class of a given label set.  Slightly different from the generic open-set text recognition task， the 
given label-set is challenged in related to the training data straightfoward.  Incremental recognition refers to new categories 
recognition in terms of the non-retrained side information of the corresponding categories.  The definition is slightly different 
from the common zero-shot learning definition， it can be excluded some generative adversarial network （GAN）-based trans⁃
ductive approaches.  The linguistic bias robustness holds its original definition beyond more stressed unseen characters.  For 
each scientific problem， its solution can be covered in text recognition and other modeling-similar related fields.  The evalua⁃
tion is carried out and it can mainly cover the datasets and protocols used in the OSTR task and its contexts as listed： 1） mul⁃
tiple protocols based public available datasets， 2） commonly used metric to measure model performance， and 3） several of 
popular protocols， typical methods， and the performance.  Here， a protocol refers to the compositions of training sets， test⁃
ing sets， and evaluation metrics.  For summary， the comparative analysis of the growth and technical preference are demon⁃
strated.  Finally， the potnetialss of the trends and future research directions are predicted further.
Key words： character recognition； open set recognition； open-set text recognition （OSTR）； close-set text recognition； 
zero-set text recognition

0　引 言

随着人工智能技术飞速发展，模式识别广泛应

用在各大领域，为人们生活和生产提供了极大便利。

然而，现有研究工作大多数是以封闭集假设（close-

set assumption）为前提，即假设测试集中出现的所有

类别在训练集中均出现过。虽然在封闭场景中这类

方法取得了很好的应用效果（刘崇宇 等，2021），但

在更多开放环境的真实应用（如无人驾驶、故障诊

断、医疗诊断和文字识别等）中，测试集通常更加开

放，类别也动态多变。在这些应用中，新数据、新模

式和新类别不断涌现，传统封闭集识别方法不能应

对，极大地限制了模式识别技术的应用。

为 了 解 决 这 个 问 题 ，研 究 者 引 入 迁 移 学 习

（transfer learning）（Shao 等，2015；Weiss 等，2016）、领
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域自适应（domain adaptation）（Patel 等，2015）、零样

本学习（zero-shot learning）（Fu 等，2018）和少样本学

习（few-shot learning）（Bertinetto 等 ，2016；Snell 等 ，

2017；Chen 等，2019）等技术，开展开放集模式识别

任务的研究，目的是使分类器识别训练集中已见类

别模式的同时，能拒识或发现、识别未见类别模式。

近年来，开放集模式识别逐步成为模式识别领域的

研究热点之一。

文字识别作为模式识别与人工智能中一个重要

的研究方向，其相关技术已广泛应用于文档信息化、

视频信息检索和智能阅卷等场景。目前，主流的文

字 识 别 方 法（Borisyuk 等 ，2018；Baek 等 ，2019；Shi
等，2019；Wang 等，2020b）已经在封闭集的性能测试

中取得了很好的效果。然而在实际应用中，大量真

实应用面对的是开放环境（Zhou，2022）。例如，在网

络图像/视频文字识别任务中，文本行中出现生僻

字、小语种文字和 emoji 字符等；在古籍识别任务中，

随考古进程不断发现，常常遇见需要定义的新字符

等。因此，如何处理这些新字符和新文字，是模式识

别 与 文 字 识 别 技 术 研 究 与 应 用 面 临 的 一 个 重 要

挑战。

具体来说，在开放集文字识别任务中，目前大多

数面向封闭集文字识别的方法（Borisyuk 等，2018；

Shi 等 ，2019；Wang 等 ，2020b）主 要 面 临 以 下 3 个

问题：

1）封闭集文字识别方法缺少拒识机制。当文本

中存在新字符时，这些方法不但无法主动发现新字

符，还会将新字符错误地识别为某类在训练集中见

过的字符。在实际应用场景中，基于这些方法的文

字识别系统无法主动地发现新字符。直到用户进行

识别结果错误的反馈后，系统才会进行模型的更新

与迭代。在模型完成更新前，相关的误识现象会持

续发生。这种模型更新的处理方式极大限制了文字

识别系统的应用场景。在开放环境下的应用场景

（如古籍文字识别）中，当文本中普遍可能存在新字

符时，用户需要对每个文本的识别结果进行人为校

正。模型需要针对新字符进行更新，随后才能正确

识别新字符。

2）封闭集文字识别方法无法直接识别新字符。

具体来说，这些方法通常将每种字符类按照其类中

心进行建模，或采用线性分类器进行字符分类。每

个字符类与权重矩阵中的一组权重隐式关联。在处

理新文字的识别任务时，这些方法通常只能采用重

新训练模型（集合所有已见类别和新类别的训练样

本重新训练）的方式来构造新字符所对应的权重。

受此所限，在开放环境下，传统封闭集文字识别方法

受制于较高的数据采集、人工标注和模型训练成本。

3）封闭集文字识别方法往往依赖较强的上下文

信息。在开放环境中，由于新文字的上下文在训练

集是未知，因此测试集和训练集语言模型存在较大

偏差。在训练时，现有方法通常隐式建模了训练集

的语义信息。在开放环境下，这些信息可能会对识

别产生不利影响（Wan 等，2020）。当文本中存在新

字符时，文字识别系统容易基于已有的上下文信息，

对识别结果进行“校正”，将新字符错误识别为训练

集中见过的字符。

近年针对第 1 个和第 3 个问题的研究工作较少，

研究者主要聚焦于第 2 个问题。同时，大部分的研

究工作集中于零样本文字识别方法。零样本文字识

别方法可以分为两类。一类方法利用部件构成信息

来表示单个字符（Wang 等，2019；Zhang 等，2020b；

Chen 等，2021b）或整词（Chanda 等，2018，2021；Rai
等，2021），并基于该表示实现新字符的识别。由于

这些部件和结构往往只适用于特定语言，因而限制

了这类方法的跨语言泛化能力。另一类方法基于字

符的视觉匹配（Qi 等，2018；Ao 等，2019；Zhang 等，

2020a；Souibgui 等，2022），即将字符标准形状编码为

分类器权重，并通过匹配度量实现新字符的识别。

尽管这类方法不再受到语言的限制，但是由于计算

复杂度高，难以扩展到具有较大字符集的语言的文

字识别任务中。

此外，除少量方法（Zhang 等，2020a；Zhang 等，

2020b；Huang 等，2021）外，上述大多数零样本文字

识别方法不具有整行识别能力，无法在封闭集文字

识别任务中进行评测，极大限制了这些方法的实用

性（Baek 等，2019）。同时，这些方法不能解决开放

环境下文字识别中的第 1 个问题（拒识机制问题），

缺少对新文字的拒识能力（Fei 和 Liu，2016；Geng 等，

2021）。

针对上述问题，Liu 等人（2023）给出开放集文字

识别的形式化定义，并将对新文字的处理归纳为拒

识和识别两种能力。具体来说，拒识能力能够帮助

用户快速地发现数据流中没有发现的新字符；识别

能力则帮助用户通过不重新训练模型的方式，快速

1769



Vol. 28，No. 6，Jun. 2023

调整模型来识别发现的新字符。结合上述两种能

力，Liu 等人（2023）提出了一种可随数据演化的文字

识别系统，将该系统形式化定义为开放集文字识别

系统，并给出了评测开放集文字识别系统性能的数

据集和指标。

1　开放集模式识别

1. 1　定义

在具体介绍开放集模式识别的技术方法前，首

先明确开放集模式识别任务的定义。为了区分不同

类型的样本，Naylor（2010）根据是否可知将测试数

据 集 划 分 为“ 已 知 — 已 知 ”（known-known classes，

KKC）、“ 已 知 — 未 知 ”（known-unknown classes，

KUC）、“未知—已知”（unknown-known classes，UKC）

和“未知—未知”（unknown- unknown Classes，UUC）

4 个类别。

基于这种划分，Scheirer 等人（2013）给出开放集

识别任务的定义：在测试集中存在训练集中未见过

的新类别（UUC），方法既要正确分类见过的类别

（KKC），又要有效处理新类别（UUC）。Geng 等人

（2021）在此基础上，进一步明确 KKC，KUC，UKC，

UUC 的定义，并将开放集识别任务与封闭集识别任

务、少样本识别任务以及零样本识别任务等进行

对比。

Zhang 等人（2020c）对开放环境下的鲁棒模式识

别技术进行总结，指出传统模式识别方法大多遵循

封闭集假设（close-set assumption）（即假设测试集中

出现的所有类别在训练集中均出现过），并将开放环

境鲁棒模式识别的工作按突破传统机器学习 3 个假

设的角度分成突破封闭集假设、突破独立同分布假

设、突破大数据假设 3 大类。其中，开放集识别和类

别增量学习属于突破闭合集假设的问题。零样本识

别从样本缺乏的角度属于突破大数据假设的问题，

而从类别变化的角度属于开放集问题。

特别地，Zhang 等人（2020c）提出一种基于类别

增量学习（class-incremental learning）的开放集模式

识别流程。该流程分为 3 个阶段，1）识别已知类别，

并将未知类别样本放入缓冲区内；2）对未知类别样

本进行人工或机器标注；3）使用新数据和新模式对

模型进行类别增量学习，然后利用更新后的模型对

缓冲区内的样本进行拒识或识别。

1. 2　开放集模式识别技术

近年来，开放集模式识别逐步成为模式识别领

域的研究热点之一。在识别新类别时，现有的开放

集模式识别技术大致可分为判别式方法（discrimina⁃
tive methods）和产生式方法（generative methods）两大

类。在拒识新类别时，通常采用分布外检测（out-of-
distribution detection）的方法。

1. 2. 1　基于判别式方法的开放集模式识别技术

在深度学习技术出现之前，大多数判别方法都

是以传统机器学习模型，如支持向量机（support vec⁃
tor machines， SVM）（Scheirer 等 ，2014；Scherreik 和

Rigling，2016）、最 近 邻 分 类 器（nearest neighbors）
（Bendale 和 Boult，2015；Mendes Júnior 等，2017）和稀

疏表示（sparse representation）（Zhang 和 Patel，2017）
等作为基线模型，并扩展到开放集模式识别方法，这

类方法的效果依赖于特征的设计与挑选。

随着深度学习技术的快速发展，基于深度学习

的判别方法（Chen 等，2020；Shu 等，2020；Yoshihashi
等，2019）处理开放集模式识别任务时体现出更好的

效果。Yoshihashi 等人（2019）提出了一种面向开放

集 识 别 的 分 类 — 重 构 学 习 算 法 CROSR
（classification-reconstruction learning algorithm for 
open set recognition），利用潜在表示进行重构，并能

够在不损害已知分类精度的前提下，鲁棒检测未

知类别。Chen 等人（2020）提出互换点学习框架。

互换点是每个已知类别对应的类外空间的潜在表

示。通过互换点引入未知信息，神经网络可以学

习到更加紧凑和稳健的特征空间，并有效地分离

已知类别和未知类别。Shu 等人（2020）将原型学

习引入开放集识别任务中，通过同时学习原型表

示和原型半径，指导深度模型得到更具区分性的

特征，并通过特征和原型之间的距离度量来检测

未知类别。

1. 2. 2　基于产生式方法的开放集模式识别技术

产生式方法大多是基于深度学习的方法。按照

是否依赖训练样本，产生式方法可分为基于实例的

方法（Ge 等，2017；Yu 等，2017；Neal 等，2018）和基于

非实例（Geng 和 Chen，2022）的方法。

基于实例的产生式方法通常利用生成对抗网

络（generative adversarial network， GAN）生 成 未 知

类别样本，从而帮助模型学习已知类别（KKC）和

未知类别（UUC）之间的边界。Ge 等人（2017）提出
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G-OpenMax（generative openmax）算法，利用条件生

成对抗网络生成未知类别样本。Yu 等人（2017）提

出 了 面 向 开 放 集 模 式 识 别 的 对 抗 样 本 生 成 框 架

（adversarial sample generation，ASG）。

基 于 非 实 例 的 方 法 大 多 基 于 Dirichlet 过 程 。

Dirichlet 过程不过度依赖训练样本，可以在数据变

化时实现自适应变化，使其自然适应开放集模式识

别场景。通过修改分级 Dirichlet 过程，Geng 和 Chen
（2022）提出基于集体决策的方法 CD-OSR（collective 
decision-based open set recognition model）。 该 方 法

不需要通过定义阈值的方式来区分已知类别和未知

类别。

1. 2. 3　分布外检测技术

上述方法更多关注的是对于未知类别的识别。

当未知类别是对抗样本或无关数据时，开放集模式

识 别 任 务 要 求 方 法 能 够 对 于 这 类 未 知 样 本 进 行

拒识。

在这种情况下，开放集模式识别任务与一些其

他 任 务 有 关 ，如 分 布 外 检 测 、异 常 检 测（anomaly 
detection）、离群检测（outlier detection）和新颖性检测

（novelty detection）等。Yang 等人（2021）提出了广义

分布外检测（generalized out-of-distribution detection）
统一框架，并在这一框架下对上述任务进行了对比

和总结。

2　开放集文字识别任务

2. 1　定义

为了描述开放环境下，文字识别应用对新字符

发现和新字符识别的新需求，Liu 等人（2023）对开放

集文字识别（open-set text recognition，OSTR）进行了

形式化定义，基本含义如图 1 所示。该任务要求模

型能够有效地识别已知字符（训练集见过的字符，如

图 1 中的“断”、“国”、“金”等），而且能够发现新字符

（训练集未见过的字符，如图 1 中的“を”），并且能通

过不重新训练模型的方式快速调整模型来识别发现

的新字符。

为了给出开放集文字识别的形式化定义，首先

需要对已知字符和新字符进行明确的定义。对测试

集 C test 进行划分，以此给出新字符的定义。具体来

说，记训练字符集 C train 为所有训练样本中出现的字

符集合，测试字符集 C test 为所有测试样本中出现的

字符集合，字符集Cset = C train ∪ C test。字符 c ∈ Cset 可

以根据是否见过和是否提供辅助信息分为如图 1 所

示的 4 类，分别为“已知集内”（seen in-set character，
SIC）， “已知集外”（seen out-of-set character，SOC）， 

“新—集内”（novel in-set character，NIC）和“新—集

外”（novel out-of-set character，NOC）。缩写中的第 1
个字母（S 或 N）代表这个字符是否在训练字符集 
C train 中，即是否在训练集中见过。如果一个字符被

包含在某个训练样本中，则 c ∈ C train，称为“已知”的

字符；反之，c ∉ C train，称为“新”字符。

缩写中的第 2 个字母（I 或 O）描述这个字符在测

试时是否提供辅助信息。依据是否提供辅助信息

（Pourpanah 等，2022），可以将测试字符集C test 划分为

两个互不相交子集 C ktest 和 C utest。辅助信息是对于单

个字符的完整描述，例如字符部件、笔画序列或者字

符标准形状等。已知测试字符集 Cktest 中的字符在测

试过程中提供辅助信息，而未知测试字符集 Cutest 中

的字符不提供辅助信息。如果一个字符类提供辅助

信息，则称该字符类为 “集内” 字符 （c ∈ C ktest），反之

为 “ 集 外 ” 字 符 （c ∈ C utest）。 这 里 的 “ 集 ” 指 的 是 
C ktest。模型需要识别集内字符，并对集外字符进行拒

识。在实际应用中，用户可以通过添加或移除辅助

信息的方法将字符类转换为集内或集外字符。

综上所述，开放集文字识别任务要求模型既可

以识别已知文字 （SIC），又能够处理新文字（NIC、

NOC）。开放集文字识别任务的输入为文字图像 x 
（其内容为文字标签 y*）和任一给定字符集 C，输出

为预测标签 y。此时，开放集文字识别函数 f 的形式

化定义可表述为

y = f (x,C ) （1）

图 1　开放集文字识别任务示意图

Fig. 1　Sketch map of the open set text recognition task
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式中，x为输入图像， C为有辅助信息的字符集，y =

( y0， ⋯， yl，⋯， yL ) 为预测的字符序列。对于每个字

符的预测结果 yl ∈ C，如果图像中的字符在C里，则

模型应当输出对应的标签，否则应当输出 [ - ] 进行

拒识。即

yl = f ( x) = ì
í
î

y *
l y *

l ∈ C

[- ]    其他       （2）
在实际应用中，测试字符集 C test 表示待测数据

流中所有可能出现的字符，这些字符既包含训练集

见过的字符（SIC）和测试场景可预期的字符（NIC），

也 包 含 不 可 预 期 的 字 符（NOC）。 因 此 ，Liu 等 人

（2023）将已知的部分字符所属集合记做 C ktest，其他

未知字符类被自动归入C utest。即在测试时，式（2）中

的C = C ktest。

此外，用户可以根据输入数据、负载和需求来调

整 C ktest。具体来说，文字识别系统与识别模型在刚

上线运行时，由于无法预知数据流里有哪些新字

符，因此可将所有新字符看做都属于 NOC。模型

上线运行后，用户可以通过人工审计拒识的样本

来发现新字符，并通过提供辅助信息的方式向 C ktest
中添加这些字符，将它们变成 NIC。同时管理员

也可以通过移除罕见字辅助信息的方式，使模型

暂时“遗忘”这些字符，实现高负载情形下的加速

处理。该操作会将相应的 SIC 和 NIC 转化为 SOC
和 NOC。

2. 2　与其他文字识别任务的关联

Liu 等人（2023）阐述了开放集文字识别任务与

其他文字识别任务的关联，具体对比如表 1 所示。

可以看出，1）与仅关注已知文字（SIC）的封闭集文字

识别任务（Baek 等，2019）相比，开放集文字识别任

务不要求 C test ⊆ C train，即允许测试集中存在训练集

未出现的新字符（NIC、NOC）。2）零样本文字识别任

务（Zhang 等，2020b；Huang 等，2021）可视做开放集文

字识别任务的一类特殊情况，即满足C test ⋂ C train = ∅
和C utest = ∅。零样本字符识别任务则是所有文字标

签的长度均为 1 的一个更特殊的情形。零样本识别

只对新类别样本（NIC）进行识别。将新类别样本和

已见类别样本（SIC）一起识别的方式称为广义零样

本识别。3）开放集文字识别任务继承了封闭集文字

识别对已知文字（SIC）的识别要求，以及零样本文字

识别对新字符（SIC）的适应要求。

与其他任务相比，开放集文字识别任务额外引

入对未知字符 c ∈ C utest 的拒识任务，从而发现数据流

中的新字符（对应开放集文字识别的第 1 个问题）。

当数据流中出现新字符时，首先，模型拒识该样本，

并通知用户发现疑似新字符；然后，用户人工检视拒

识样本，确认新字符；最后，用户提供辅助信息，将新

字符类别加入C ktest，使模型具有识别新字符的能力。

同时，拒识功能也可以用于实验缓存机制，从而加速

推理。即模型暂时遗忘不常用的字符，仅在拒识发

生时，再对这些遗忘的字符进行识别。在开放集文

字识别任务中，由于新字符的出现通常导致训练集

的上下文语义和语言模型不再适用，所以开放集文

字识别任务隐式地要求模型对训练集与测试集的上

下文信息偏差有较强的健壮性。

总体来说，开放集文字识别任务可以看做是

封闭集文字识别任务、小样本文字识别任务和零

样本文字识别任务的超集。由于封闭集文字识别

技术较为成熟，因此大多数现有开放集文字识别

技 术 通 常 在 某 种 主 流 封 闭 集 文 字 识 别 框 架 进 行

扩展。

表1　开放集文字识别与其他文字识别任务的关联

Table 1　Association between open set character recognition with other character recognition tasks

任务

封闭集文字识别（Borisyuk 等，2018；Baek 等，2019；Shi 等，2019；Wang 等，2020b）
零样本文字识别（Ao 等，2019；Wang 等，2019；Cao 等，2020）
开放集文字识别（Liu 等，2023）

输入

整词

字符

整词

SIC
识别

-
识别

SOC
-
-

拒识

NIC
-

识别

识别

NOC
-
-

拒识

语言

没有限制

CJK
没有限制

注：“-”表示该识别任务不包含该类型字符集。
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3　常见文字识别框架

开放集文字识别及相关研究工作主要聚焦于开

放环境下新出现的 3 个科学问题，即未知样本发现、

新类别识别和上下文信息偏差。未知类别发现问题

是指开放环境下模型将数据中含有未知字符的样本

（没有事先预见的）以拒识的方式发现并通知管理员

的能力（Huang等，2019）；新类别识别是指数据中的未

知字符被发现后，模型在不经过重新训练的情况下，

只依赖辅助信息或少量样本对新发现字符类别进行

识别的能力（Wang 等，2018）；上下文信息偏差是指新

类别文字与模型训练得到的语言模型具有较大的语

义偏差，这要求开放环境下的文字识别方法对语义偏

差具有鲁棒性（Wan等，2020）。由于这些问题并非开

放集文字识别的特有问题，本文对相关问题综述时也

涵盖了该问题在其他实际任务中的应用。

在具体介绍开放集文字识别任务的关键问题及

解决方法前，本文先对文字识别框架进行总结。目

前主流文字识别框架流程主要是通过预测器（pre⁃
dictor）对输入图像（和辅助信息）进行转录，得到预

测文本结果。按照预测器的信息处理粒度，文字识

别框架主要分为整词识别、基于特征归集的字符序

列识别、基于标签归集的字符序列识别 3 种类型。

文字识别整体流程和 3 类文字识别框架的示意图如

图 2 所示。

3. 1　整词识别

受“整体大于部分之和”的启发，面向整词识别

的方法将文字识别任务定义为基于图像的词匹配

（word spotting）问题或一个多类别分类（multi-class 
recognition）问题。这类方法对输入图像整体进行表

征，并将该表征转录为文本。

在 封 闭 集 文 字 识 别 任 务 中 ，Manmatha 等 人

（1996）提出词匹配（word spotting）方法，对历史手稿

文 档 中 相 同 的 词 文 本 图 像 进 行 检 索 。 Wang 和

Belongie（2010）将词匹配技术应用于自然场景文本

识别中，在 Google 的街景文本（street view text，SVT）

数据集上，整词识别精度比传统文字识别模型提高

了 16%，证明词匹配技术也可以应用于复杂背景的

自然场景文本识别。Almaz􀅡n 等人（2014）将识别和

匹配任务解释为最近邻问题，将单词图像和文本字

符串嵌入到一个公共的向量子空间或欧氏空间中，

基于表示同一单词的图像特征和字符串特征应该相

似的假设，将标签嵌入与属性学习相结合，实现文本

的识别。Jaderberg 等人（2016）将文字识别定义为一

个多类别分类问题，使用深度卷积神经网络预测文

本图像的字符序列和二元关系（bigram），并使用动

态搜索获取的词文本图像识别结果。

图 2　主要文字识别框架

Fig. 2　Main framework for text recognition technology
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在开放环境下的文本识别任务中，Chanda 等人

（2018）引入零样本学习范式，解决历史手写文档数

字化中未知类文字识别难的问题，利用深度学习框

架提取鉴别能力强的图像特征，预测自定义的手写

笔画属性，进而完成单词识别。同样是针对历史

文档文字识别，Rai 等人（2021）基于整图特征预测

11 种主形状属性，提出混合模型 Pho（SC）（pyramidal 
histogram of shapes and characters）Net，实现对零样

本手写单词识别。Chanda 等人（2021）基于整图特

征预测 13 个基本形状/笔画属性，并应用零样本学习

框架实现对手写孟加拉文字的识别。

由于整词识别方法通常将文本标签视为一个整

体而非字符序列，因而这类方法的模型和语言信息

具有较强的关联性，难以识别词典外的词。由于这

种局限性，研究者开始关注基于字符序列的识别方

法，即基于特征归集的字符序列识别和基于标签归

集的字符序列识别。

3. 2　基于特征归集的字符序列识别

基于特征归集的字符序列识别方法首先通过对

整幅图像的特征进行划分和归集，得到每个字符对

应的特征表示，其次对每个字符类别进行独立预测，

最后将所有字符预测结果归并，得到字符序列的预

测结果。这种方法不需要基于规则的后处理步骤，

而且容易对字符特征进行约束（Li 等，2020；Zhang
等，2020b）。

按照解码框架， 基于特征归集的字符序列识别

方法可以划分为以 ASTER（attentional scene text rec⁃
ognizer）（Shi 等，2019）为代表的串行解码框架和以

ABINet（autonomous， bidirectional and iterative lan⁃
guage modeling network）（Fang 等，2021）为代表的并

行解码框架。

3. 2. 1　串行解码

由于文本是字符串序列，因此一种朴素的想法

是按顺序对每个字符进行独立预测，并将预测结果

顺序排列，从而得到文本预测结果。针对不规则形

状 文 本 的 文 字 识 别 任 务 ，Shi 等 人（2019）提 出 了

ASTER 网络。ASTER 网络由一个校正网络和一个

识别网络组成，校正网络自适应地对输入图像中的

文本进行校正，然后将校正后的文本图像输入到一

个基于注意力机制的序列模型，按顺序提取每个字

符的感兴趣区域，并预测当前字符，直到预测结果为

文本结束（end of sentence，EoS）为止。ASTER 在不

规则形状文本数据集上具有较好的识别性能。

为 了 解 决 循 环 神 经 网 络（recurrent neural net⁃
work， RNN）训练速度较慢以及层叠卷积层计算复

杂度高的问题，Sheng 等人（2019）提出一种非循环—

序列到序列文字识别器（no-recurrence sequence-to-

sequence text recognition，NRTR），使用完整的 Trans⁃
former 结构对输入图像进行编码，并利用编码特征

和前序预测结果对当前字符进行预测。NRTR 训练

的并行性更高，复杂度更低。

在 现 有 开 放 集 文 字 识 别 方 法 中 ，Zhang 等 人

（2020b）充分利用汉字固有的层次结构将一个汉字

解构为一个独立的树。其中，以笔画作为叶子节点，

以层级式的笔画间空间结构作为根节点，并使用结

合注意力机制的编解码网络实现对中文文本的串行

转录。

3. 2. 2　并行解码

由于串行解码需要按顺序预测每个字符，所以

运行速度较慢。研究者提出并行解码策略，加速解

码过程。

Fang 等人（2021）指出当前引入语言模型的自

然场景文本识别方法具有隐式语言建模、无向特征

表达和含噪输入等缺陷，没有充分挖掘语言模型的

能力，因此提出了一个自主、双向和迭代的自然场景

文本识别模型 ABINet。ABINet的视觉模型由主干网

和位置注意力模块组成。该方法使用位置注意力模

块，基于查询范式将视觉特征并行转录为字符概率。

针对基于自回归结构的注意力方法容易出现注

意力对齐问题，Wang 等人（2020b）提出了解耦注意

力网络（decoupled attention network，DAN）。该模型

主要由特征采集器、卷积对齐模块和基于解耦的文

本解码器构成。其中，卷积对齐模块根据编码器的

输出进行特征对齐，文本解码器通过联合使用特征

图和注意图对每个字符进行并行预测，可以有效解

决注意力对齐问题。

Yu 等人（2020）认为现有场景文本识别模型多

是采用 RNN 结构对语义信息进行解码，解码过程难

以并行，限制了计算效率，同时传播方向单一、信息

无法有效传递，且会引起无用语义信息以及错误语

义信息的传播。因此提出了 SRN（semantic reason⁃
ing network）网络，网络中采用 GSRM（global seman⁃
tic reasoning module）模块实现全局语义信息的多路

并行传播，从而对上下文语义信息进行充分挖掘。
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Baek 等人（2019）认为当前很多场景文本识别

模型在评测时使用不同的训练集和测试集，在领域

内缺少一个全面公平的比较。因此提出了一个文字

识别统一框架，通过对字符进行并行转录，得到文本

预测结果。同时，在训练集和测试集设定下，从准确

性、速度和内存需求方面分析各个模块对模型性能

的贡献。

在 开 放 集 文 字 识 别 任 务 中 ，Liu 等 人（2022a，

2023）采用并行解码框架。这些方法首先采用注意

力机制定位每个字符，并提取特征表示。然后，通过

与字符标准形状匹配的方式，对每个字符进行分类。

最后将结果归并为文本预测结果。

3. 3　基于标签归集的字符序列识别

与特征归集方法不同，标签归集方法先对特征

进行分类，然后根据分类结果进行归集，进而得到最

终文本预测结果。

Shi 等人（2017a）提出了一个文字识别端到端训

练 模 型 CRNN（convolutional recurrent neural net⁃
work），将特征提取、序列建模和转录过程进行融合，

输入文本行图像，预测文本序列。在不涉及字符分

割和水平尺度归一化的条件下，能够处理任意长度

文本。同时，该模型不受限于任何预定义的词库，在

现实应用中具有很强的实用性。

Borisyuk 等人（2018）提出一个大规模图像的文

本提取和文字识别方法 Rosetta。Rosetta 遵循当前

主流的文字识别系统架构，分为文本检测和文本识

别两部分。文本检测部分采用 Faster-RCNN 模型，

检测图像中包含文本的区域。文本识别部分采用全

卷积字符识别模型，将检测到的文本行图像转录为

文本内容。同时，Borisyuk 等人（2018）给出了工业

级文字识别应用如何对性能和效果进行折中，对完

成高性能的文字识别任务有实用的参考价值。

针对不规则形状文本的文字识别任务，Cheng
等 人（2018）提 出 一 种 全 新 的 识 别 方 法 AON（arbi⁃
trary orientation network），将文本方向分为从左到右

（left to right）、从右到左（right to left）、从下到上（bot⁃
tom to top）和从上到下（top to bottom）4 个方向，首先

对这 4 个方向分别提取字符序列特征和权重向量，

随后将 4 个字符序列特征和权重进行组合，形成最

终的字符序列，最后输入带有注意力机制的解码器，

得到最终文本预测结果。

目前大多数研究认为场景文字识别是一个 1 维

序列预测问题。但是图像中的文本实际上分布在

2 维空间，原则上直接将文本特征压缩成 1 维形式可

能 会 失 去 有 用 信 息 和 引 入 额 外 噪 声 。 Liao 等 人

（2019）从 2 维角度来处理场景文本识别，提出了字

符注意力全卷积网路（character attention fully convo⁃
lutional network， CA-FCN），用于识别不同形态的文

本。场景文字识别使用语义分割网络实现，并设计

了针对字符的注意力模块。通过添加构词模块，

CA-FCN 能同时识别文本并预测每个字符的位置，

在 规 则 和 不 规 则 文 本 数 据 集 上 都 能 达 到 很 好 的

效果。

4　开放集文字识别技术

开放集文字识别相较封闭集文字识别面临新类

别和新数据的挑战。新类别指数据流中可能含有无

法实现预测的字符（比如 emoji 字符）。这些新类别

引入了 3 个主要问题。1）模型应该能够主动发现没

有见过的新字符，并通过拒识方式通知用户，而非将

其识别成某种已知的文字，即未知样本发现问题。

该问题同时是开放集识别任务（Scheirer 等，2013）面

临的主要问题之一。2）在发现新字符后，模型应该

能通过快速调整，用于识别这些新字符类别，即新类

别的识别问题。该问题同时是小样本方法和零样本

方法关注的主要内容（Pourpanah 等，2022）。3）开放

环境下，伴随新字符、新文字的出现，文本内容受语

言演化影响，与训练的语料逐渐产生偏差，进而影响

识别效能（Wan 等，2020），即上下文信息偏差问题。

本节针对上述 3 个问题及其处理方法进行综述。

4. 1　未知样本发现技术

拒识任务在文字识别任务中尚未得到广泛应

用，目前仍然处于起步阶段（Liu 等，2023）。该问题

本质上属于对于未知类别的发现任务，在开放集识

别任务研究中具有一定研究基础（Fei 和 Liu，2016；

Zhang 等，2021；Bao 等，2022；Ding 等，2022；Han 等，

2022；Huang 等，2022b）。该任务面临两个关键挑

战，即如何建模未知类别和如何利用已知类的数据

在训练中模拟未知类。

4. 1. 1　未知类别建模

从未知类别建模的角度，现有方法可以分为两

类。一类主流方法是将未知类别作为分类器的一个

额外类别（Zhang 和 Ding，2021；Gupta 等，2022；Han
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等 ，2022；Huang 等 ，2022b）。 其 中 ，Zhang 和 Ding
（2021）使用一个可训练的类中心来建模未知类别。

Han 等人（2022）提出 CFL（contrastive feature learner）
模块以及将所有非正确类别分数推到未知类别之下

的损失 LUP，并依照不确定性对该损失加权。Huang
等人（2022b）提出适应性的未知类中心生成方法，即

通过 Negative Generator 总结所有已知类别，得到未

知类别的类中心。另一类方法（Du 等，2022；Liu 等，

2023）根据未知样本与所有已知类别的相似程度进

行判定。这些方法认为未知类实际上并不是隶属于

同一个类别。同时，由于未知类别的数量并不明确，

因而并不应该进行类中心的预设。Du 等人（2022）
将未知类别的分类概率真值设定为在所有类别上的

均匀分布，由于已知类别的数量较大，故对未知类样

本的预测概率会很低。Liu 等人（2023）则用一个可

训练的参数作为未知类别的置信度，省去了人工设

定阈值的步骤。

以上两类方法可以看成是判别式的开放集识别

方法。另一些方法则通过分布外检测的方式进行新

类别的发现。例如，Ding 等人（2022）对已知模式进

行采样，提取特征后求均值，再与待测特征做差，然

后使用分类器判断是否属于新的类别。

4. 1. 2　未知类别模拟

对于未知类别的模拟，一类方法使用生成模型

来生成不属于已知类别的合成样本，也称做产生式

的开放集识别方法。Scheirer 等人（2013）、Ge 等人

（2017）、Zhang 和 Ding（2021）都是使用生成对抗网

络来生成未知样本。Zhou 等人（2021）则通过对已

知样本进行混合（mix-up）的方式得到未知类的特

征，该方法通过混合两个类别样本的中间层特征作

为未知样本的中间层特征，解决了生成对抗网络的

复杂度问题。

另 一 类 方 法（Huang 等 ，2022b；Liu 等 ，2022a，

2023）通过对已知类别进行划分的方式来模拟类别。

Liu 等人（2023）根据每个批次（batch）的样本将标签

集合动态划分为已知类别和未知类别。通过约束

batch 中的已知类别的识别损失，使未知类别的置信

度小于正确标签的置信度，并高于其他错误标签。

特别地，由于未知类别标签的对应权重不参与训练，

所以不会出现将未知类的正确标签推向未知类置信

度之下的情况。Han 等人（2022）和 Zhou 等人（2021）
的方法可以看做是动态划分的极端情况，即对每个

样本进行排除正确类标签的划分。

还 有 一 类 方 法（Joseph 等 ，2021；Du 等 ，2022；

Gupta 等，2022）通过伪标签的方式，试图发现训练样

本中没有进行标注但又与目标相似的区域，将其作

为未知类。在部分方法（Du 等，2022）中这类区域

也称为背景。Gupta 等人（2022）选取训练过程中前

5 个 检 出 的 非 真 值 样 本 作 为 未 知 类 别 ，选 取 RPN
（region proposal network）预测的背景类中置信度最

高的一个（k = 1）候选作为未知类样本。

值得注意的是，上述 3 类方法并不排他，即同一

个 工 作 中 可 能 出 现 对 不 同 类 型 方 法 的 组 合 应 用

（Zhou 等，2021）。

4. 2　新类别识别技术

在零样本文字识别和开放集文字识别任务中，

大部分现有方法采用修改模型的字符分类器的方

式，实现对未知样本的识别。除具体使用的辅助信

息外，这些分类器在处理新类别时，其方式与小样

本、零样本或域迁移学习任务中的大部分方法对新

类别的处理方式并无本质区别。按照新类别的处理

方式，这些分类器可以分为基于属性和基于视觉匹

配两大类。

4. 2. 1　基于属性的方法

基于属性的分类方法源自于零样本学习。此

处，属性是指在所有类别上的共有特征，这些特征在

经过标量化处理之后被表示成具有一定维度的属性

向量。其中，每一个类别对应着唯一的属性向量。

利用该属性向量作为分类原型建立已知类与未知类

的迁移桥梁，应用度量学习的方法实现对类别的划

分。开放集文字识别模型沿用了这一思想，通过将

能够描述文字特征的诸多信息作为属性，实现对集

外新类别文字的识别。基于不同的属性设计方案，

现有开放集文字识别方法可大致分为基于文字先验

属性的方法和基于可学习编码属性的方法。

基于文字先验属性（Chanda 等，2018；Wang 等，

2018；Wang 等 ，2019；Zhang 等 ，2019；Zhang 等 ，

2020b）的方法利用文字间共有的笔画、结构作为属

性，将每一个文字解析成一个包含笔画和结构的集

合（如表意描述序列），再通过与标准库对比，从而确

定该文字所属类别。由于笔画、结构是所有文字的

共有属性，所以此类方法可以自适应到开放集文字

识别应用中。Wang 等人（2018）使用汉字的笔画和

2D 文字结构作为属性，提出针对手写汉字的笔画分
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析 网 络 DenseRAN（radical analysis network with 
densely connected architecture）。该网络首先利用基

于 DenseNet 的编码器将输入的手写文字图像编码

为高层视觉特征，然后再利用基于 RNN 的解码器将

视觉特征解耦成相应的笔画和 2D 结构，并以此作为

输入图像的字符标注，实现对手写中文的离线识别。

Wang 等人（2019）认为已有基于笔画的手写中文识

别方法缺乏灵活的解码算法，对笔画特征表示能力

弱，因此提出包含了笔画映射编码器 RME（radical 
mapping encoder）、笔画回归模块 RAM（radical aggre⁃
gation module）和 字 符 分 析 解 码 器 CAD（character 
analysis decoder）的 笔 画 回 归 网 络 RAN（radical 
analysis network），用于进一步提升笔画表征的有效

性和鲁棒性。Huang 等人（2022a）提出基于海马回

启发式的中文字符识别网络 HCRN（hippocampus-

heuristic character recognition network），可以在只学

习部分文字笔画结构的前提下完成对未知文字的识

别。Lin 等人（2022）以笔画数为属性，汉字为已知

类 ，白 族 文 字 为 未 知 类 构 建 数 据 集 ，并 提 出 基 于

VAE（variational autoencoder）的生成模型自动捕获

字符结构信息。Diao 等人（2022）根据正字法分解和

重构字符，提出基于部首提取的零样本字符识别框

架 REZCR（zero-shot character recognition framework 
via radical extraction），并在甲骨文、中文和韩文等数

据集上完成模型有效性验证。

在真实场景中，笔画和结构无法完全覆盖所有

的文字。此外，以笔画和结构构造复杂文字的属性，

得到的属性向量维度将会很长且无法为所有文字学

习统一的表征。因此，研究者提出基于可学习编码

属 性 的 方 法（Cao 等 ，2020；Du 等 ，2022；Guo 等 ，

2022；Kumar 等，2022）。这类方法利用深度学习模

型将类别自动编码为维度统一的嵌入表征，然后与

图像特征进行相似度度量，从而确定字符所属类别。

Cao 等人（2020）提出层级解耦嵌入 HDE（hierarchi⁃
cal decomposition embedding），将输入的中文字符图

像编码到一个可解释的向量空间，将相应的类别标

签编码为类别嵌入向量，并在向量空间内计算向量

间相似度，完成输入图像到类别的匹配。Fu 和 Sigal
（2016）、Fu 等人（2020）提出半监督词汇学习模型，

将图像编码到语义嵌入空间，利用基于语义流形的最

大边距识别框架解决开放集识别问题，显著提升了单

词分类任务在零样本学习和开放集场景下的性能。

4. 2. 2　基于视觉匹配的方法

视觉匹配方法在开放集文字识别中的应用主要

包括 Doan 和 Kalita（2017）、Prakhya 等人（2017）、Shu
等人（2017）、Zhang 等人（2020a）、Xia 等人（2021）、

Song 等 人（2022）和 Souibgui 等 人（2022）的 方 法 。

Zhang 等人（2020a）提出通过中间表征解耦合视觉解

码和语言建模两个阶段，以达到利用语言中字符重

复性特征的目的，中间表征则是以相似性图的形式

表达。这样，就将文本识别问题转化为视觉匹配问

题，从而达到了更优的泛化性和灵活性。Souibgui
等人（2022）提出基于小样本学习的手写体文字识别

方法来减少人工标注的工作量，首先检测文本行图

像中给定字母的所有标志，并将获得的相似性得分

译码至提取文本的最终序列。这样，也将文本识别

问题转化为了视觉特征匹配问题。Shu 等人（2017）
首次提出了用于开放环境下文档识别的深度学习模

型。Doan 和 Kalita（2017）提出了基于增量学习的类

中心最近邻分类模型，用于开放环境下的文本分类

任务。He 和 Schomaker（2018）提出了基于多种类型

属性的小样本开放集环境下的中文字符识别模型。

多种属性类型共同结合的方法可以提供更丰富的特

征，更有利于属性空间中的度量学习。Prakhya 等人

（2017）提出了基于深度卷积神经网络的开放集文本

分类模型。Song 等人（2022）提出利用图像的背景特

征作为“伪不可见类”来促进开集分类器的学习，同

时为未知类在表征空间中预留相应的位置。Xia 等

人（2021）提出通过增量学习的思想动态学习文本中

样本数量很少的新类别。

在其他小样本学习应用场景下，类似的基于视

觉匹配的分类器也广泛用于解决新类别识别这一问

题。具体来说，这些方法主要基于度量学习，并集中

应用于小样本分类任务（Vinyals 等，2016；Snell 等，

2017；Hou 等，2019；Kim 等，2019；Li 等，2019b；Li 等，

2019c；Qiao 等 ，2019；Simon 等 ，2020；Ye 等 ，2020；

Chen 等，2021a）。由于解决的是同一个问题，这些

方法同样可以应用于开放集文字识别。这些方法大

致可以分为基于最近邻的方法（Snell 等，2017；Li
等 ，2019a；Li 等 ，2019c；Qiao 等 ，2019；Simon 等 ，

2020；Ye 等，2020）、基于注意力机制的方法（Vinyals
等，2016；Hou 等，2019）和基于图网络的方法（Kim
等，2019；Ma 等，2020；Chen 等，2021a）。

基于最近邻的方法主要是在表征空间中训练最
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近邻分类器，使用欧氏距离或余弦距离度量样本特

征间的相似度。Snell 等人（2017）最先提出使用特

征提取网络将支持集和查询集中的样本映射至同一

个表征空间中，并在此表征空间中训练最近邻分类

器，最小化每个查询集样本到其对应的类原型的欧

氏距离，每个类原型则是由该类所有支持集样本的

特征平均值确定。Li 等人（2019c）提出使用图像的

局部描述算子对图像级特征进行替换，并在图像的

局部描述算子基础上训练最近邻分类器，从而进行

图像到类别的度量。Simon 等人（2020）提出将每类

的原型表示替换为由该类的样本作为基底扩展而成

的子空间，对查询集样本的距离度量也就变成了样

本特征点到各个类所表征的子空间的投影距离，以

此投影距离作为度量准则训练最近邻分类器，与在

图像级特征上训练的最近邻分类器相比，基于子空

间投影距离的最近邻分类器能够保留更多的类别特

征。Qiao 等人（2019）提出将针对查询集样本的基

于距离度量的最近邻分类问题转化为带约束条件的

凸优化问题，通过在每个特定的小样本分类任务上

求得所对应的闭式解，将图像级特征从任务无关的

共享嵌入空间映射至更具有鉴别力的任务级度量空

间，在此空间上训练的最近邻分类器具有更高的分

类精度。Ye 等人（2020）提出使用集合对集合的函

数学习更具判别力的任务相关表征，这些表征更多

地保留了任务级的信息，在这些任务级表征上学习

的最近邻分类器具有更高的判别能力。

基于注意力的方法主要是通过注意力机制对特

征图进行加权，并且一般会使用额外的辅助信息进

行指导，例如任务级的上下文信息，从而达到特征增

强的目的。Vinyals 等人（2016）提出使用查询集样本

与支持集样本的距离度量作为注意力核，对样本标签

真值进行加权求和，从而平衡各个支持集样本的权

重，并且使用长短期记忆网络综合考虑任务级上下文

关系。Hou等人（2019）提出综合考虑每个查询集样本

与支持集样本特征图的相似性关系，生成更贴近类真

值标签的注意力图，从而改善由于样本数少导致的注

意力关注区域偏移的问题。Li等人（2019b）提出在每

个特定的小样本任务中，通过遍历一次整个支持集，

同时结合类内的共同性和类间的独特性，用掩码对样

本特征进行增强，得到任务相关的特征。

基于图网络的方法主要是结合图神经网络发掘

类内相似性和类间独特性，并且通过图网络的消息

传递机制能够结合查询集共同考虑整个任务级相关

的信息，同时可以引入样本标签的语义特征，进行跨

模态的推理。Kim 等人（2019）提出通过在图网络中

引入边标记，同时对类内相似性和类间不相似性进

行显式的建模，与基于点特征隐式建模的图网络方

法相比，具有更强的泛化性。Ma 等人（2020）提出用

图神经网络显式地建模每个支持集—查询集样本对

之间的关联，并通过消息传递算法对这些关联进行

传播。与传统图网络建模不同的是，该方法中图网

络的每个节点表示的是一个支持集—查询集样本对

的关联，这样就可以更充分地利用不同查询集样本

之间的关联信息，同时保持了类内共同性和类间独

特性。Chen 等人（2021a）提出通过计算对级的样本

关联来学习更丰富的样本表征，并将学到的视觉知

识压缩至类级图网络中，同时引入了样本类标签的

语义特征来辅助显式地学习类与类之间的关联，经

过图网络的消息传播机制后可获得更具鉴别力的类

级知识表征。

4. 3　上下文信息偏差处理技术

上下文信息偏差（Egglin 和 Feinstein，1996）是广

泛 存 在 与 机 器 学 习 不 同 领 域 中 的 常 见 问 题 之 一

（Wang 等，2020a；Yue 等，2020；Su 等，2021；Liu 等，

2022b）。由于文本的特殊性，上下文信息在文字识

别中起到相对更大的作用，这也导致模型对新字符

的预测结果受上下文偏差影响更突出。自 2020 年，

文 字 识 别 领 域 的 研 究 者（Wan 等 ，2020；Garcia-

Bordils 等，2023）开始关注这个问题。

在开放集文字识别任务中，由于训练数据的局

限性，训练语料的语义信息难以充分覆盖开放的测

试环境（Liu 等，2022a），导致上下文信息偏差问题相

较于封闭集文字识别任务影响更大。

针对这一问题，Hu 等人（2022）通过门控的方式

动态集成视觉预测与上下文信息，并使用相对较小

的感受野减轻上下文偏差对网络造成的影响。Wan
等 人（2020）通 过 相 互 学 习 ，利 用 KL（Kullback-

Leibler）散度对齐对上下文相对不敏感的分割模型

分支和对上下文相对敏感的 RNN-Attention 分支的

预 测 概 率 ，从 而 提 升 每 个 分 支 的 性 能 。 Liu 等 人

（2022a）通过显式解耦上下文信息和视觉特征对预

测结果的影响，从而得到不受上下文影响的视觉特

征。在其他领域，类似的因果模型（Wang 等，2020a；

Yue 等，2020；Liu 等，2022b）也经常用于控制上下文
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的偏差对预测结果的影响。Su 等人（2021）则通过

随机合成训练数据，以此削弱目标间的耦合关系。

5　公开数据集和评测协议

为了尽可能公平地评价一个文字识别方法，已

提出了一些评测协议，以方便研究者训练、测试和评

价其方法。一个评测协议包括数据（训练、测试）和

评价指标两部分。本节从数据、指标和协议 3 方面

进行综述。

5. 1　公开数据集

一些常见的公开数据集的具体细节如表 2 所

示。其中，标签信息度表示标注信息中是否含有字

符位置信息、词条的内容和词条的语言。字典指该

数据集中是否附有每个词条预设的候选真值及其数

量。对于私有数据（Huang 等，2021）本文不进行讨

论。下面按照真实数据集和合成数据集对现有公开

集的规模、语言和特点进行分类介绍。

常见的真实数据集按照语言可以分为英文数据

集和其他语言数据集，英文数据集的使用最多。其

中 ，常 用 于 训 练 的 拉 丁 语 言 数 据 集 包 括 MJ
（MJSynth）和 ST（SynthText）两个合成数据集，而真实

集常用于测试，包括 IIIT5k（Mishra 等，2012）、CUTE
（curved text dataset）（Risnumawan 等 ，2014）、SVT
（street view text）（Wang 等 ，2011）、SVTP（street view 
text-perspective）（Phan 等，2013）、IC03（ICDAR2003）

（Lucas 等 ，2005）、IC13（Karatzas 等 ，2013）和 IC15
（Karatzas等，2015）等。此外还有google book集（Zhang
等，2020a），Coco-text（Veit等，2016）也偶见使用。

近年来，研究者也提出了其他语言的数据集，其

中，很大一部分为中英混合的数据集，涵盖自然场

景、网络图像和脱机/在线手写等场景，其属性详见

表 2。其中，MLT（multi-lingual scene text）为一个较

大的包含 9 种语言的多语言数据集。

表2　常见的文字识别数据集 （Chen等， 2022）
Table 2　Common character recognition datasets （Chen et al. ， 2022）

数据集

IIIT5K (Mishra 等，2012)
SVT (Wang 等，2011)
IC03 (Lucas 等，2005)
IC13 (Karatzas 等，2013)
SVT-P (Phan 等，2013)
CUTE80 (Risnumawan 等，2014)
IC15 (Karatzas 等，2015)
Synth90k (Jaderberg 等，2014)
SynthText (Gupta 等，2016)
MTWI (He 等，2018)
RCTW-17 (Shi 等，2017b)
CTW (Yuan 等，2019)
SCUT-CTW1500 (Liu 等，2017)
LSVT (Sun 等，2019)
ArT (Chng 等，2019)
ReCTS-25k (Liu 等，2017)
MLT (Nayef 等，2019)
OLHWDB1 (Liu 等，2011)

来源

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

人工合成

人工合成

真实, 网络

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 场景

真实, 手写

语言

英文

英文

英文

英文

英文

英文

英文

英文

英文

中文, 英文

中文, 英文

中文, 英文

中文, 英文

中文, 英文

中文, 英文

中文, 英文

多语言

中文

样本量

总数

5 000
725

2 268
5 003
639
288

6 545
～9 M
～6 M

290 206
-

1 018 402
10 751

-
98 455

119 713
191 639
3.9 M

训练集

2 000
211

1 157
3 564

0
0

4 468
-
-

141 476
-

812 872
7 683

-
50 029

108 924
89 177

-

测试集

3 000
514

1 111
1 439
639
288

2 077
-
-

148 730
-

103 519
3 068

-
48 426
10 789

102 462
-

标签信息

字符

√
×
√
√
×
×
×
×
√
×
×
√
×
×
×
√
×
√

词

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
×

语言

×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
√
×

字典

50/1k
50

50/full/50k
×

50/full
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×
×

注：“-”表示数据缺失；“√”表示数据集提供种类型的标注；“×”表示数据集不提供种类型的标注；字典中，50，1k，full，50k 描述的

是字典大小。
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5. 2　评价指标

5. 2. 1　识别任务

文 字 识 别 任 务 的 常 见 指 标 有 行 准 确 率（line 
accuracy，LA）和 字 符 准 确 率（character accuracy，

CA）。其中，行准确率在场景文字识别中也称为词

准确率，或简称准确率，其定义为

LA = ∑
i = 1

N

Same ( )PRi,GTi

N （3）
式中，Same 为两个字符串相同的示性函数，N 为数据

集中的总词条数，PRi 和 GTi 分别表示第 i 个文本行

样本的预测结果和真值。

字符准确率通常用 1-NED 进行度量。NED 是

标 准 化 的 编 辑 距 离（normalized edit distance）的 缩

写，通常用编辑距（edit distance，ED）计算。字符准

确率的两个常见定义具体为

CA = 1 - ∑
i

N

ED ( )GTi,PRi

∑
i

N

Len ( )GTi

（4）

或

CA = 1 - 1
N∑

i

N ED (GTi,  PRi )
max ( Len ( )GTi ,Len ( )PRi ) （5）

注意这两种定义的分母不同。式（4）先对每个

词条求平均编辑距离，再对数据集求平均（Wang 等，

2020b）。式（5）则将整个数据集的所有字符串起来

求编辑距离（Chng 等，2019），因此该指标更突出长

文本的识别性能。字符准确率往往不作为衡量模型

好坏的主要指标，且有一定二义性。对于字符识别

任务来说，由于单个样本中只包含一个字符，此时行

准确率与字符准确率计算结果相同。

5. 2. 2　拒识任务

对于新字符拒识任务，OSTR 使用词级别的召回

率（Recall）、准确率（Precision）和 F 值（F-measure）对

拒识性能进行衡量。具体为

R = ∑
i

N

Rej ( )PRi ·Rej ( )GTi

∑
i

N

Rej ( )GTi

P = ∑
i

N

Rej ( )PRi ·Rej (GTi )
∑

i

N

Rej (PRi )
(6)

式中，Rej 为样本中含有集外字符（SOC 和 NOC）的示

性函数。PRi 和 GTi 分别表示第 i 个文本行样本的预

测结果和真值。OSTR 使用行级别的衡量标准而非

字符级别的衡量标准，从而简化指标计算，并避免时

序对齐过程中产生的歧义。这是由于无论含有集外

字符的文本行样本中是否含有其他集内字符，该样

本都需要人为检视。同时，提供文本行中的集外字

符的具体位置对检视工作量并没有明显帮助。

具体到每一个指标，召回率描述的是对于一个

含有集外字符的样本，模型对该样本进行拒识并提

示管理员对当前字符集进行修订的概率。准确率则

度量在所有模型发出的集外字符警报中，管理员需

要手动忽略的假警报的比例。按照惯例，使用 F 值

表示召回率和准确率的综合指标，其计算式为

F = 2RP
R + P

（7）
5. 3　评测协议

评测协议包括使用的训练集、测试集和评价指

标。本文总结了一些典型任务对应的评测协议，如

表 3 和表 4 所示，分别对应训练集和测试集。对于封

闭集文字识别，最常见的协议是在 MJ（Jaderberg 等，

2014）和 ST（Gupta 等，2016）这两个合成数据集上进

行 训 练 ，在 IIIT5k（Mishra 等 ，2012）、CUTE（Risnu⁃
mawan 等，2014）、SVT（Wang 等，2011）、SVTP（Phan
等，2013）、IC03（Lucas 等，2005）、IC13（Karatzas 等，

2013）和 IC15（Karatzas 等，2015）等数据集上进行测

试，并统计行准确率，这种评测协议称为 www（what 
is wrong with scene text recognition model compari⁃
sons）（Baek 等，2019）。该协议在不同方法中存在若

干变种，例如追加字符集别训练标注、只用一个训练

集训练或使用部分数据集进行测试等。

特别地，针对中文封闭集文字识别，Yu 等人

（2021）给 出 了 一 种 4 种 中 文 场 景 下 的 评 测 协 议

Fudan。在该协议下，对典型文字识别方法进行了测

试，使用行准确率和字符准确率来度量识别效果。

注意协议在评测某些方法时会做出一些变化，如引

入字符定位的标注（Liao 等，2019）、引入外来的语言

模型（Qiao 等，2020；Fang 等，2021）或加入新的训练

数据（Li 等，2019a）等。在技术选型时，要注意这些

变更可能造成的成本和性能影响。

www 和 Fudan 两种评测协议可以反映模型应对

集内字符的识别能力。在大多数开放环境下，集内

文字构成的样本仍然占多数，因此选取开放集文字
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识别方法时应当兼顾封闭集文字识别性能。

对于零样本文字识别，在字符级别训练和测试

目前形成了两种评测协议，称为 HDE（Cao 等，2020）
和 Fudan（Chen 等，2021b）。

需要注意的是，虽然这两个协议数据集与划分

规模相同，但是由于划分规则的区别造成了显著的

难度区别。两种协议分别用 HWDB 和 CTW 两个数

据集进行训练和测试。这两种协议都是首先划定测

试集，在剩下的字符中划定不同规模的训练集。不

同的是，HDE 是随机进行划分，Fudan 是按照某种特

定规则进行划分。

目前，行级别的零样本文字识别和开放集文字

识 别 尚 未 形 成 共 识 ，这 些 方 法（Zhang 等 ，2020a；

Zhang 等 ，2020b；Huang 等 ，2021；Liu 等 ，2022a；

Souibgui 等，2022；Liu 等，2023）使用不同的训练集、

测试集和评价指标进行评测。这里，本文列出与开

放集文字识别任务相关性较强的 OSOCR（Liu 等，

2023）和 OpenCCD（Liu 等，2022a）方法使用的协议。

该协议在中英文上进行模型训练，并报告韩文和日

文上的行准确率，该组协议同时也报告字符准确率

作为参考。

对于开放集文字识别，OSOCR 给出了完整的对

新旧字符的识别能力和拒识能力的评测协议 OSTR。

在问题层面，OSTR 协议是涵盖封闭集文字识别和零

样本文字识别的更一般的情形。同时，该工作给出

了另外两种特殊情形。1）聚焦拒识的 OSR（open-set 
reconition）协议，对应用户只希望通过重新训练来获

得对新字符识别的能力。2）忽略对已知字符（seen 
out-of-set character，SOC）拒识需求的 GOSR（general⁃
ized open-set recognition）协议，即用户处理的字符集

大小可控，不需要通过临时遗忘不常出现的字符进

行提速。

5. 4　主流方法及性能

对于上述协议和评价指标，表 5 和表 6 列举了一

些主流方法及使用 www 和 Fudan 两种评测协议的性

能。表中，标签（tag）列给出对实现的补充说明，*代

表3　常见文字识别评测协议（训练集）

Table 3　Common evaluation protocol for text recognition task（training set）

任务类型

封闭集

零样本

开放集

名称

www（Baek 等，2019）

Fudan（Yu 等，2021）

HDE（Cao 等，2020）

Fudan（Chen 等，2021b）

OS-OCR（Liu 等，2023）

变种

Common
Semantic
Character

Scene
Web

Document
Handwriting

HWDB
CTW

HWDB
CTW

GZSL-JAP
GZSL-KR

OSR
GOSR
OSTR

训练集

数据集

MJ, ST

RCTW, ReCTS, LSVT, ArT, CTW
MTWI

FudanVI
SCUT-HCCDoc
HWDB subsets
CTW subsets

HWDB subsets
CTW subsets

RCTW, LSVT, ArT, CTW, MLT（Latin, Chinese）

字符集

英文，数字

7 938 个中文字符

中文字符集 A[1]

中文字符集 B[2]

中文字符集 A
中文字符集 B

中文，英文，数字

额外标注

-
语言模型

字符位置

部件组成

部件组成

部件组成

-
-
-
-
-

注：［1］中文字符训练集大小分为 5 组，每组字符集大小分别为 500， 1 000， 1 500， 2 000， 2 755。［2］中文字符训练集大小分

为 5 组，每组字符集大小分别为 500， 1 000， 1 500， 2 000， 3 150。“-”表示无额外标注。
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表协议变种，+/-代表使用更多或更少的训练数据，

R 代表第三方复现版本。这里对复现的定义包括使

用原作释出的代码在自己的训练集上训练得到的模

型。考虑到调参和环境对性能影响也比较大，并非

所有方法都在全部的协议或测试集上进行了测试。

总体而言，对于 www 协议（Baek 等，2019），在英文数

据集上的性能已经整体较为成熟，方法以特征归集

为主。另一方面，特征归集类方法对中文文字识别

适应性稍差，可能与训练数据量、字符数量和词条长

度有关。

零样本字符识别广泛使用 HDE（Cao 等，2020）
和 Fudan 协议（Chen 等，2021b）进行评价，不同方法

的性能分别如表 7 和表 8 所示。由于字符可以看做

“独字成行”的文本行，所以此处字符准确率等同于

行准确率。Fudan 协议的训练字符集和测试字符集

是 按 照 GB18030-2005 划 分 的 ，但 没 明 确 HWDB
（handwriting database）的排序原则。该划分方式会

导致测试字符集选取更多的生僻字，造成 Fudan 协

议难度显著增加。

目前，对于完整功能的开放集文字识别方法的

协议和方法较少，OSOCR 和 OpenCCD 方法的性能如

表 9 所示。该评测协议尚处于起步阶段，有很大提

升 空 间 ，尤 其 是 对 新 字 符 的 拒 识 性 能 尚 有 较 大

欠缺。

6　国内外研究进展

目前，开放集文字识别工作大多是国内研究团

表4　常见文字识别评测协议（测试集）

Table 4　Common evaluation protocol for text recognition task（test set）

任务
类型

封闭
集

零样
本

开放
集

名称

www（Baek 等，
2019）

Fudan
（Yu 等，2021）

HDE
（Cao 等，2020）
Fudan（Chen

等，2021b）

OS-OCR
（Liu 等，2023）

变种

Common
Semantic
Character

Scene
Web

Document
Handwriting

HWDB
CTW

HWDB
CTW

GZSL-JAP
GZSL-KR

OSR

GOSR

OSTR

测试集

数据集

IIIT5k, CUTE80, SVT, SVTP,
IC03, IC13, IC15

RCTW, ReCTS, LSVT, ArT, CTW
MTWI

FudanVI
SCUT-HCCDoc

HWDB 子集 （剩余 1 000 未见字符）

CTW 子集（剩余 500 未见字符）

HWDB subsets（剩余 1 000 未见字符）

CTW subsets （剩余 500 未见字符）

MLT-Japanese
MLT-Korean

MLT-Japanese[2]

MLT-Japanese

MLT-Japanese

字符集

SIC

英文,数
字

7 938 个
中文字

符

-
-
-
-
-
-

SK,英文,
数字

SK,英文,
数字

SK

SOC
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

-
英文,
数字

NIC
-
-
-
-
-
-
-

1 000 新字符[1]

500 新字符

1 000 新字符

500 新字符

-
-
-

UK

UK

NOC
-
-
-
-
-
-
-
-

-
-
-
-

UK,
Ka
Ka

Ka

指标

LA

LA/ CA

LA

LA
LA

LA/ CA
LA/ CA
LA/ R/P/F

LA/ R/P/F

LA/ R/P/F
注：［1］ Fudan 协议中，训练和测试的字符集并非随机划分。该协议的划分首先将字符按照某种规则排序后，将最末尾 500 或

1 000 个字符作为测试类别。这导致该协议明显难于 HDE 协议。［2］此处 SK 指日文中与一类中文简体汉字重合的部分，UK 指

日文中不在一类中文简体汉字的日文汉字。Ka 指日文中的平假名和片假名。“-”表示不包含该类型字符集。
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表6　典型的封闭集识别方法及性能（Fudan协议）

Table 6　Typical closed set identification methods and performance（Fudan protocol）

类型

标签
归集

特 征
归集

方法

CRNN （Shi 等，2017a）
Rosetta （Borisyuk 等，2018）
CA-FCN （Liao 等，2019）
ASTER（Shi 等，2019）
MORAN（Luo 等，2019）
DAN （Wang 等，2020b）
SEED （Qiao 等，2020）
ABINet （Fang 等，2021）
SAR （Li 等，2019a）
TransOCR （Chen 等，2021c）

Fudan 协议，结果为 LA（CA）

Tag
R（Yu 等，2021）

/
/

R（Yu 等，2021）
R（Yu 等，2021）

/
R（Yu 等，2021）

/
R（Yu 等，2021）

/

Scene
54.94（0.742）

/
/

59.37（0.801）
54.68（0.710）

/
45.37（0.708）

/
53.80（0.738）
67.81（0.817）

Web
56.21（0.745）

/
/

57.83（0.782）
49.64（0.679）

/
31.35（0.571）

/
50.49（0.705）
62.74（0.782）

Document
97.41（0.995）

/
/

97.59（0.995）
91.66（0.984）

/
96.08（0.992）

/
96.23（0.993）
97.86（0.996）

Hand-writing
48.04（0.843）

/
/

45.90（0.819）
30.24（0.651）

/
21.10（0.555）

/
30.95（0.732）
51.67（0.835）

注：“/”表示该方法未在此数据集上进行评测，表中空白处代表标准协议，R（）代表非方法原作者报告的结果，括号中数值为该

结果复现的来源论文，“+”代表额外数据，“*”代表额外模态的数据（例如字符 mask、语料等）。

表5　典型的封闭集识别方法及性能（www协议）

Table 5　Typical closed set identification methods and performance（www protocol）

类型

标签
归集

特征
归集

方法

CRNN（Shi 等，2017a）
Rosetta（Borisyuk 等，2018）
CA-FCN（Liao 等，2019）
ASTER（Shi 等，2019）
MORAN（Luo 等，2019）
DAN（Wang 等，2020b）
SEED（Qiao 等，2020）
ABINet（Fang 等，2021）
SAR（Li 等，2019a）
TransOCR（Chen 等，2021c）

www 协议，结果为行准确率（LA）

Tag
R（Zhang 等，2020a）
R（Zhang 等，2020a）

-*
/
/
/
*
*
+
+

IIIT5k
82.9
84.3
92.0
93.4
91.2
94.3
93.4
96.2
95.0

/

CUTE
65.5
69.2
78.1
79.5
77.4
84.4
84.0
89.2
89.6

/

IC03
92.6
92.9

/
94.5
95.0
95.0

/
/
/
/

IC13
89.2
89.0
91.4
91.8
92.4
93.9
93.5
97.4
94.0

/

IC15
64.2
66.0

/
76.1
68.8
74.5
75.8
86.0
78.8

/

SVT
81.6
84.7
82.1
93.6
88.3
89.2
88.4
93.5
91.2

/

SVTP
70.0
73.8

/
78.5
76.1
80.0
82.0
88.5
86.4

/
注：“/”表示该方法未在此数据集上进行评测，表中空白处代表标准协议，R（）代表非方法原作者报告的结果，括号中数值为该

结果复现的来源论文，“+”代表额外数据，“*”代表额外模态的数据（例如字符 mask、语料等），“-”代表使用了比标准协议更少

的训练数据。

表7　零样本字符识别典型方法及性能（HDE协议）

Table 7　Typical methods and performance of zero-sample character recognition（HDE protocol） /% 

方法

DenseRAN（Wang 等，2018）
FewRAN（Wang 等，2019）
HDE（Cao 等，2020）

HWDB （结果为准确率 LA）

500
1.70

33.60
33.70

1 000
8.44

41.50
53.91

1 500
14.71
63.80
66.27

2 000
19.51
70.60
73.42

2 755
30.68
77.20
80.95

CTW（结果为准确率 LA）

500
0.12
2.36

23.53

1 000
1.50

10.49
38.47

1 500
4.95

16.59
44.17

2 000
10.08
22.03
49.79

3 150
15.95
28.45
57.42
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队开展的。总的来说，国内外研究目标和应用场景

具体差别不大。这些研究都是为了解决快速适应多

语言（Zhang 等，2020a；Liu 等，2022a，2023；Souibgui
等，2022）或古籍文字识别（Chanda 等，2018，2021；

Huang 等，2021；Rai 等，2021）中遇到的新字符处理

问题。

从识别语言的角度，国内的研究以 CJK 字符为

主（Cao 等，2020；Huang 等，2021），国外则对不同语

系的语言进行研究。He 和 Schomaker（2018）以中文

为研究对象，Chanda 等人（2018，2021）研究中世纪

拉丁文、孟加拉语和古韩文，Zhang 等人（2020a）研究

拉丁语系，Souibgui 等人（2022）研究一些其他的小

语种。

从文本识别粒度的角度，字符级别和行级别在

国内外均有研究。国内外在研究字符级识别时，都

是将该任务视为开放集分类问题，更宽泛地说，是视

为细粒度长尾分类问题。而行级别则在字符级别基

础上引入了序列信息的处理问题。相应地，国内外

也都有使用字符识别对通用开放集、少（零）样本或

长尾识别方法进行验证的示例（Bertinetto 等，2016；

Mishra 等，2022）。国内外对于开放集识别的任务定

义没有明显差别。

从整体技术路线的角度，国内外研究没有明确

的分界。在开放集分类技术上，国内外均有基于部

件和基于匹配的做法。在框架上，国内研究团队所

提出的方法大多是针对某种封闭集识别框架的扩

展；国外研究团队较少采用主流基于字符序列的封

闭集文本识别框架，而是沿用早期的整词分类框架

的方法（Chanda 等，2018，2021）；也有部分国外研究

团队提出了新的封闭集文字识别框架并将其扩展为

开放集文字识别模型 （Zhang 等，2020a；Souibgui 等，

2022）。

从开集分类器实现的角度，国内外的工作主要

集中在基于属性和基于视觉匹配的两类方法上。一

方面，国内外团队研究基于部件的方法时，大体思路

均是通过部件的复用获得对未知类别的泛化能力。

在研究工作中，不同的识别语言通常导致不同的部

件 设 计 与 实 现 。 另 一 方 面 ，国 内（Liu 等 ，2022a，

2023）和国外（Zhang 等，2020a；Souibgui 等，2022）针

对基于视觉匹配的方法的研究整体差别不大。对于

拒识任务，由于完整特性的开放集文字识别任务仍

然是个新概念，在文字识别领域，目前只有国内的少

数团队在做（Liu 等，2023）。在文本以外目标的开放

集识别任务中，国内外研究团队都有相关工作。

从实现的角度，国内研究工作的实现方式相对

多样。对于基于属性匹配的方法（Chanda 等，2018，

2021；He 和 Schomaker，2018；Rai 等，2021），国外研

究团队（Chanda 等，2018，2021；Rai 等，2021）对属性

进行无顺序的计数，在训练意义上很像 ACE（aggre⁃
gation cross-entropy）损失（Xie 等，2019）；国内研究团

表8　零样本字符识别典型方法及性能（Fudan协议）

Table 8　Typical methods and performance of zero sample character recognition（Fudan protocol）

方法

DenseRAN（Wang 等，2018）
HDE（Cao 等，2020）
Stroke（Chen 等，2021b）
ACPM（Zu 等，2022）

HWDB（结果为 LA）

500
1.70
4.90
5.60
9.72

1 000
8.44

12.77
13.85
18.50

1 500
14.71
19.25
22.88
27.74

2 000
19.51
25.13
25.73
34.00

2 755
30.68
33.49
37.91
42.43

CTW（结果为 LA）

500
0.15
0.82
1.54
3.44

1 000
0.54
2.11
2.54
6.18

1 500
1.60
3.11
4.32

10.65

2 000
1.95
6.96
6.82

15.40

3 150
5.39
7.75
8.61

21.29

表9　开放集文字识别典型方法及性能

Table 9　Typical methods and performance of open set character recognition

名称

OpenCCD-L （Liu 等，2023）
OSOCR-L （Liu 等，2022a）

GZSL-JAP （LA）

41.31
30.83

GZSL-KR （LA）

19.16
1.35

OSR （LA/R/P/F）

-/-/-/-
74.35/11.27/98.28/

20.23

GOSR（LA/R/P/F）

-/-/-/-
56.03/3.03/
63.52/5.78

OSTR（LA/R/P/F）

-/-/-/-
58.57/24.46/93.78/

38.80
注：“-”表示在对应数据集上没有官方测试结果。
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队（Zhang 等，2018，2020b；Chen 等，2021b）采用直接

属性比较的方法，使用部件序列作为比较对象；部分

国内研究工作（Cao 等，2020；Huang 等，2021）也将属

性信息编码为特征向量，并将之与图像特征进行直

接比较，这类方法在国外文字识别相关研究工作中

不太常见，但在国外通用零样本的研究中比较普遍。

对于基于视觉匹配的方法，国内外研究工作均有涉

及。特别地，针对 CJK 字符集较大的现象，在进行基

于视觉匹配的开放集文字识别方法训练时，国内研

究团队常常会引入对标签的采样机制，以此减少计

算资源开销。

7　发展趋势与技术展望

虽然零样本文字识别（Zhang 等，2020a；Huang
等，2021；Souibgui 等，2022）和开放集文字识别方法

（Liu 等，2022a，2023）取得了一定的研究进展，但现

有方法在性能上还存在较大局限。开放集文字识别

技术发展的主要趋势包括以下几个方面：1） 跨语言

文字识别技术。现有工作对不同语言文字形状差异

处理及跨语言文字识别的鲁棒性不强。主要体现在

开放集分类器难以进行跨语系字符迁移，同时对注

意力机制的定位能力也有较大影响。这类问题属于

领域鸿沟（domain gap），是近年来模式识别与机器学

习的热门研究方向之一。在开放集文字识别任务

中，一方面可以增加训练的语言数来缓解这个问题；

另一方面可以从上游的域泛化（domain generaliza⁃
tion）（Wang 等，2021）或者无监督域适应（unsuper⁃
vised domain adaption）（Zhang，2021）方法中进行借

鉴，以此解决对跨语言甚至跨语系新字符识别问题。

2）字符细粒度分析技术。现有模型性能受字符集

C ktest 的大小影响较大，这意味着模型对字符细节区别

不够敏感。该问题可以视为字符的细粒度分类问题

（fine-grained classification）（Wei 等，2022）。未来需

考虑应用细粒度分类的方法来提升开放集文字识别

方法的可扩展性。3）新字符归纳发现技术。现有方

法无法自动对数据中的新—集外（NOC）字符进行归

纳。在古籍识别的过程中，归纳能力可以用来对新

字符进行半自动或自动的字形分析，从而减少专家

的工作量。现有开放集文字识别方法只能做到初步

的拒识，尚不能做到对新字符的自动归纳。目前，新

样本归纳（Huang 等，2019）属于较新的研究方向，尚

没有成熟的研究，有待不同领域的共同探讨。4）语

言模型增量演化技术。目前大多数开放集文字识别

方法（Wan 等，2020；Liu 等，2022a）试图排除语言模

型的影响。事实上，在很多应用环境中，语言模型是

渐近增量式演化的，因此可以对语言模型进行无监

督训练（Devlin 等，2019），建立基于增量学习的语义

模型，并使之随测试数据演化，从而提高开放集文字

识别性能。

另外，与主流封闭集文字识别算法相比，现有的

零样本和开放集文字识别方法在处理已知字符的性

能上还有一定差距。除了语言模型增量演化外，这

一 问 题 还 可 以 通 过 更 换 特 征 提 取 网 络（Atienza，

2021）或 者 使 用 校 正 模 块（Jaderberg 等 ，2015；Luo
等，2019；Yang 等，2019）等方式进行改进。

致 谢 本文由中国图象图形学学会文档图像

分析与识别专委会组织撰写，该专委会链接为

http：//www. csig. org. cn/detail/2551。 
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