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摘 要： 目的　场景文本识别（scene text recognition，STR）是计算机视觉中的一个热门研究领域。最近，基于多头自

注意力机制的视觉 Transformer（vision Transformer，ViT）模型被提出用于 STR，以实现精度、速度和计算负载的平衡。

然而，没有机制可以保证不同的自注意力头确实捕捉到多样性的特征，这将导致使用多头自注意力机制的 ViT 模型

在多样性极强的场景文本识别任务中表现不佳。针对这个问题，提出了一种新颖的正交约束来显式增强多个自注

意力头之间的多样性，提高多头自注意力对不同子空间信息的捕获能力，在保证速度和计算效率的同时进一步提高

网络的精度。方法　首先提出了针对不同自注意力头上 Q（query）、K（key）和 V（value）特征的正交约束，这可以使不

同的自注意力头能够关注到不同的查询子空间、键子空间、值子空间的特征，关注不同子空间的特征可以显式地使

不同的自注意力头捕捉到更具差异的特征。还提出了针对不同自注意力头上 Q、K 和 V 特征线性变换权重的正交约

束，这将为 Q、K 和 V 特征的学习提供正交权重空间的解决方案，并在网络训练中带来隐式正则化的效果。结果　实

验在 7 个数据集上与基准方法进行比较，在规则数据集 Street View Text（SVT）上精度提高了 0. 5%；在不规则数据集

CUTE80（CT）上精度提高了 1. 1%；在 7 个公共数据集上的整体精度提升了 0. 5%。结论　提出的即插即用的正交约

束能够提高多头自注意力机制在 STR 任务中的特征捕获能力，使 ViT 模型在 STR 任务上的识别精度得到提高。本

文代码已公开：https://github.com/lexiaoyuan/XViTSTR。

关键词： 场景文本识别（STR）；视觉 Transformer（ViT）；多头自注意力；正交约束；计算机视觉

Orthogonality-constrained multihead self-attention for 

scene text recognition

Xu　Shicheng， Zhu　Ziqi*

School of Computer Science and Technology， Wuhan University of Science and Technology， Wuhan 430065， China

Abstract： Objective　Scene text recognition （STR） is a hot research field in computer vision that aims to recognize text 
information from natural scenes.  STR is important in many tasks and applications， such as image search， robot navigation， 
license plate recognition， and automatic driving.  Most of the early STR models usually comprise a rectification network and 
a recognition network， while recent STR models usually comprise a convolutional neural network （CNN）-based feature 
encoder and a Transformer-based decoder or a customized CNN module and Transformer encoder-decoder.  These STR mod⁃
els usually have a complex model architecture， large computational load， and large memory consumption.  A vision Trans⁃
former （ViT）-based STR model called ViTSTR maintains balance among accuracy， speed， and computational load.  How⁃
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ever， without data augmentation targeted for STR， ViTSTR requires improvement in its accuracy.  One reason for its low 
accuracy is that the naive use of multihead self-attention in ViT does not guarantee that different attention heads capture dis⁃
tinct features， especially the diverse features in complex scene text images.  To address this problem， this paper studies the 
application of orthogonality constraints in ViT based on ViTSTR and proposes novel orthogonality constraints for the multi⁃
head self-attention mechanism in ViT， which explicitly encourages diversity among multiple self-attention heads， improves 
the ability of multihead self-attention to capture information in different subspaces， and further improves the accuracy of the 
network while ensuring speed and computational efficiency. Method　The proposed orthogonality constraints comprise two 
parts， namely， the orthogonality constraints for the features of query （Q）， key （K） and value （V） on different self-
attention heads and the orthogonality constraints for the linear transformation weights of Q， K， and V on different self-
attention heads.  Q， K， and V play important roles in the self-attention mechanism as input features of the attention head.  
The orthogonality of features on different attention heads clearly encourages diversity among multiple attention head fea⁃
tures.  The orthogonality constraints for the Q， K，， and V features allow different self-attention heads to focus on features in 
different query， key， and value subspaces， hence explicitly enabling different self-attention heads to capture distinct fea⁃
tures and guide the ViT model in improving its performance in text recognition tasks for very diverse scenes.  Specifically， 
after normalizing the Q， K，， and V features of each head， the orthogonality of Q， K，， and V features between different heads 
is calculated， and the corresponding orthogonality is added as the regularization term after the loss function.  The orthogo⁃
nality of the Q， K，， and V features between different heads is penalized by back-propagation， which acts as a constraint on 
the orthogonality of the corresponding features.  Adding orthogonality constraints to the linear transformation weights of the 
Q， K，， and V features on different self-attention heads provides an orthogonal weight space in the learning process of these 
features， hence triggering implicit regularization in network training and fully utilizing the feature and weight spaces of mul⁃
tihead self-attention.  A similar approach is used for the Q， K， and V weights to constrain the orthogonality of the Q， K，， 
and V weight spaces by penalizing the orthogonality of the corresponding weights.  The feature and weight orthogonality con⁃
straints can produce improvements when used individually or in combination. Result　Experiment results show that com⁃
pared to the benchmark method， the overall accuracy of the proposed method on the test dataset is improved by 0. 447% 
when adding the feature orthogonality constraint.  Meanwhile， when adding the weight orthogonality constraint， the overall 
accuracy of the proposed method is improved by 0. 364%.  When both feature and weight orthogonality constraints are 
added， the overall accuracy of the proposed method is improved by 0. 513%.  We then compare the orthogonality changes in 
different ablation experiments， including the orthogonality changes of the Q， K， and V features and weights among differ⁃
ent self-attention heads.  The proposed orthogonality constraint can lead to a significant improvement in the corresponding 
orthogonality.  In addition， the feature orthogonality constraint favors the orthogonality of the weights， and the weight 
orthogonality constraint favors the orthogonality of the features， but these effects are small.  We also produce attention maps 
of the model with added orthogonal constraints and the baseline model in the CUTE80（CT） dataset.  These attention maps 
show that the model with added orthogonality constraints focuses on more information in the attention region compared to the 
baseline model， which is helpful for recognizing the correct results.  We also compare the performance of our method and 
that of previous competitive methods on several popular benchmarks.  Our proposed method shows improvements on both 
regular and irregular datasets.  Compared with the baseline， the accuracy of the proposed method is improved by 0. 5% on 
regular datasets IIIT5K-words（IIIT）， street view text（SVT）， and ICDAR2003（IC03） （860）， by 0. 5% and 0. 8% on the 
irregular datasets ICDAR2015（IC15） （1811） and IC15 （2077）， respectively， by 0. 8% on SVT perspective（SVTP）， and 
by 1. 1% on CT.  In sum， the proposed method shows an overall accuracy improvement of 0. 5%. Conclusion　This paper 
proposes a novel orthogonality constraint for the multihead self-attention mechanism that explicitly encourages this mecha⁃
nism to capture diverse subspace information.  The Q， K， and V feature orthogonality constraints are used to improve the 
ability of the multihead self-attention mechanism in capturing the feature space information of the input sequence， and the 
Q， K， and V weight orthogonality constraints are used to provide orthogonal weight space exploration for the learning of fea⁃
tures.  Experiment results validate the effectiveness of the proposed plug-and-play orthogonality constraints in STR tasks， 
especially in improving the accuracy of the ViT model in irregular text recognition tasks.  The code is publicly available：

https://github.com/lexiaoyuan/XViTSTR.
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0　引 言

场景文本识别（scene text recognition，STR）是从

自然场景图像中识别文本信息的广受欢迎的计算机

视觉研究任务，在许多任务和应用中都具有重要的

意义和价值，例如图像搜索（Tsai 等，2011）、机器人

导航（Schulz 等，2015）、车牌识别（Wang 等，2017）和

自动驾驶（Bojarski 等，2016）等。然而，自然场景中

的图像充满了多样性（Zhang 等，2019），如透视、弯

曲和旋转等，尤其是任意形状或严重扭曲的文本图

像在场景文本识别任务中仍然具有挑战性（Luo 等，

2019；Shi 等，2019；Luo 等，2020）。

大 多 数 早 期 的 STR 模 型 都 适 合 Baek 等 人

（2019）提出的四阶段 STR 框架，通常包括 4 个阶段：

图像预处理阶段、特征提取阶段、序列建模阶段和预

测转录阶段（刘崇宇 等，2021）。如 ASTER（atten⁃
tional scene text recognizer）（Shi 等 ，2019）、SAFL

（self-attention based scene text recognizer with focal 
loss）（Tran 等，2020）和 MORAN（multi-object rectified 
attention network）（Luo 等，2019）等场景文本识别器，

它们通常由一个矫正网络和一个文本识别网络组

成。STR 模型受到 Transformer（Vaswani 等，2017）架

构 的 启 发 ，如 HGA-STR（holistic representation 
guided attention network for scene text recognition）

（Yang 等 ，2020）、Hamming OCR（optical character 
recognition）（Li 等 ，2020）、NRTR（no-recurrence 
sequence-to-sequence text recognizer）（Sheng等，2019）
和 SATRN（self-attention text recognition network）（Lee
等，2020）等场景文本识别网络。HGA-STR 和 Ham⁃
ming OCR 使 用 基 于 卷 积 神 经 网 络（convolutional 
neural network，CNN）的编码器和 Transformer 的解码

器共同构成场景文本识别网络，NRTR 和 SATRN 使

用 一 个 定 制 的 CNN 模 块 来 提 取 图 像 特 征 ，用 于

Transformer 编码器—解码器的文本识别。这些早期

方法和近期基于 Transformer 架构的 STR 模型通常会

带来复杂的模型结构以及较大的计算负载和内存

消耗。

在 STR 的大量工作中，关注的重点是识别的准

确性，几乎没有强调速度和计算效率，而这些问题对

于 资 源 有 限 的 移 动 机 器 来 说 同 等 重 要 ，Atienza
（2021）利用 ViT（vision Transformer）（Dosovitskiy 等，

2021）的简单性和效率，提出了一个简单的单阶段的

模型结构 ViTSTR（ViT-based STR），能够在精度与速

度、内存和计算负载的前沿，表明最佳的权衡。然

而，如果不使用专门针对 STR 的数据增强，ViTSTR
在准确性方面仍然有较大提升空间，导致准确性不

足的一个原因就是，在 ViT 中简单地使用多头自注意

力无法保证不同的注意力头能够捕捉到更具差异性

的特征，特别是复杂场景文本图像中的多样性特征。

针对上述问题，本文基于 ViTSTR 研究了正交约

束在 ViT 中的应用，针对 ViT 中的多头自注意力机制

提出了一种新颖的正交约束，并在场景文本识别任

务上证明了所提出的正交约束的有效性。与已有的

多头注意力中的正交约束和正则化研究不同，本文

所提出的正交约束强调“自”注意力。“自”注意力的

“自”体现在输入序列的 3 种特征 Q（query）、K（key）
和 V（value）内进行注意力运算，即体现的是在“自”

身的 3 种特征上进行注意力操作。

具体来说，本文所提出的正交约束由两部分组

成，1）针对不同自注意力头中 Q、K 和 V 特征的正交

约束；2）针对不同自注意力头中 Q、K 和 V 线性变换

权重的正交约束。Q、K 和 V 作为注意力头的输入特

征，在自注意力机制中扮演重要角色。不同注意力

头上的特征正交，可以显式增强多个注意力头特征

之间的差异性。针对 Q、K 和 V 特征的正交约束可以

使不同的自注意力头关注到不同的查询子空间、键

子空间和值子空间的特征，这将显式地使不同的自

注意力头捕捉到更具差异的特征，并引导 ViT 模型

在极具多样性的场景文本识别任务中获得更高的性

能。更进一步地对不同自注意力头上 Q、K 和 V 特征

的线性变换权重添加正交约束，为 Q、K 和 V 特征的

学习过程中权重空间的探索提供正交权重空间的解

决方案，这将在网络训练中带来隐式正则化的效果，

并更加充分地利用多头自注意力的特征空间和权重

空间。在场景文本识别任务上的广泛实验表明，本

文所提出的即插即用的特征正交约束和权重正交约

束可以在单独使用时产生改进，也可以在组合使用
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时产生更进一步的改进。

1　相关工作

为了平衡准确性、速度和计算效率，利用 ViT 的

简单性和效率，一个单阶段且快速有效的场景文本

识别模型 ViTSTR 被提出。ViTSTR 首先将输入的图

像分割成图像块，然后将图像块的线性嵌入序列作

为 Transformer 编码器的输入，一个可学习的图像块

嵌入和每个嵌入的位置编码一起被添加。该网络被

训练成端到端以预测一串字符。ViTSTR 的模型结

构和 ViT 一样，只使用了 Transformer 的编码器，它们

的唯一区别是预测头。本文工作是在 ViTSTR 的基

础上进行的。

Li 等人（2018）引入了分歧正则化，以明确地增

强多个注意力头之间的多样性，并在多个翻译任务

（Bahdanau 等，2016；Szegedy 等，2015）上证明了所提

方法的有效性。具体来说，包括 3 种类型的分歧正

则化，分别促进与每个注意力头相关的子空间、所关

注的位置和输出表示与其他头不同。本文工作同样

是促进不同注意力头之间的多样性，不同的是本文

针对多头自注意力模块的输入特征 Q、K 和 V 引入了

正交约束，促进不同的自注意力头能够关注不同的

查询子空间、键子空间和值子空间。

Lee 等人（2019）提出了一种正交约束的多头注

意力机制，所提出的正则化技术能够提高关键词发

现任务（Shan 等，2018；He 等，2017）中的检测性能。

具体来说，所提出的正则化是由注意头之间的上下

文约束和分数向量约束得到的，它们各自是正交的，

惩罚了注意头之间的位置和上下文非正交性，促进

从不同的子序列输出不同的表示，这与本文所做的

工作是不同的。

Zhang 等人（2021）填补了 Transformer 中正交约

束研究的空白，并在多个机器翻译任务（Bahdanau
等，2016；Szegedy 等，2015）和对话生成任务（Li 等，

2017；Zhang 等，2018）上证明了在 Transformer 中使

用正交性约束的有效性。具体来说，所提出的正交

约束用于自我注意和位置前馈网络中的线性变换以

及自我注意中的亲和矩阵。从线性变换的边界 Lip⁃
schitz 常数的角度出发，提出了自我注意和位置前馈

网络中的线性变换的正交约束，以实现训练中的数

值稳定性。根据亲和矩阵的有界扰动理论提出了自

我注意中的亲和矩阵的正交约束。本文所提出的正

交约束中的权重正交约束和 Zhang 等人（2021）提出

的线性变换的正交约束类似，不同的是本文只对自

注意力的线性变换权重添加正交约束。

正交权重已在递归神经网络（recurrent neural 
network，RNN）（Dorobantu 等 ，2016；Mhammedi 等 ，

2017；Vorontsov 等，2017；Arjovsky 等，2016）中得到

广泛探索，以帮助避免梯度消失和爆炸问题（Doro⁃
bantu 等，2016）。在 CNN 中，正交权重也被认为可以

稳定激活的逐层分布（Rodríguez 等，2017）并使优化

更有效。Huang 等人（2018）证明了矩形正交矩阵可

以 稳 定 网 络 激 活 的 分 布 并 正 则 化 前 馈 神 经 网 络

（feed-forward neural network，FNN）。 Bansal 等 人

（2018）证明了在深度 CNN 中使用权重正交正则化

会带来显著的精度提升。Xie 等人（2017）表明了在

正交性的约束下，学习权重的相关性被迫进入一致

且相对较低的水平，并证明了正交约束的有效性。

这些工作进一步引导本文探索权重的正交约束及其

在基于 ViT 的场景文本识别模型中的应用。本文的

主要工作集中在将正交约束用于基于 ViT 的场景文

本识别模型中的多头自注意力机制。

2　本文方法

多头自注意力机制允许模型共同关注来自不同

位置的不同表示子空间的信息。为了进一步保证多

样性，本文提出了两种新颖的正交约束，来显式促进

不同的头关注不同的子空间信息。具体来说，本文

提出的正交约束包括两部分，1）针对不同自注意力

头中 Q、K 和 V 特征的正交约束；2）针对不同自注意

力头中 Q、K 和 V 线性变换权重的正交约束。特征正

交约束和权重正交约束可以在单独使用时产生改

进，也可以在组合使用时产生更进一步的改进。

2. 1　多头自注意力

在 ViT 模型中，将输入序列投影为查询矩阵 Q、

键矩阵 K 和值矩阵 V，它们是输入序列投影得到的

不同的特征表示，自注意力机制则是将 Q 和一组 K-

V 对映射到输出，然后计算 Q 与 K 之间的相似性作

为注意力权重，并将注意力权重作用在 V 上，得到自

注意力机制的输出。在 ViT 中通常使用多头自注意

力作为一个单头自注意力的扩展。在多头自注意力

中，在每个头上单独计算自注意力，然后将每个头上
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的自注意力输出进行拼接，并将拼接结果做线性变

换，得到与输入序列维度相同的输出作为多头自注

意力的输出。这个过程可以表示如下：

对于一个输入序列 z ∈ RN × D，一个标准的 QKV
（query，key，value）自注意力（self-attention，SA）（Vas⁃
wani 等，2017）的计算方式可表示为

[ q, k, v ] = zUqkv （1）
A = fsoft max( )qkT

d
（2）

SA( z ) = Av （3）
式中，Uqkv ∈ RD × 3D，q、k、v ∈ RN × D，A ∈ RN × N，d = D

h ，

h 是自注意力头的个数。

多头自注意力（multihead self-attention，MSA）是

SA 的扩展，计算方式为

MSA( z ) = [ SA1 ( z ) ; SA2 ( z ) ; ⋯ ; SAh ( z ) ]Umsa（4）
式中，Umsa ∈ RD × D，多头自注意力并行地计算每个头

上的自注意力，最后投影它们的联合输出。

2. 2　基于ViT的STR模型

本文方法是对 ViTSTR 的改进，在网络结构上与

ViTSTR 相同，仅使用由 L 个编码器块堆叠的 Trans⁃
former 编码器。在编码器块内，每个输入首先经过

LN（layer normalization）层，然后进入 MSA 层，再经过

LN 层后进入 MLP（multi layer perceptron）层。残差

连接置于 LN 和 MSA/MLP 的输出之间。MLP 层由使

用 GELU（Gaussian error linear unit）激活函数的两个

全连接层组成。

输入图像 X ∈ RH × W × C 调整为 n 个二维特征块

X i
p ∈ RP2 × C，i = 1，2，⋯，n。图像为 H × W，特征块为

P × P，C 是通道数，n = HW/P2。

编码器的输入为

z0 = [ Xclass ; X 1
p E ; X 2

p E ; ⋯ ; X n
p E ] + Epos （5）

式中，Xclass ∈ RP2 × C 是可学习的分类标记，E ∈ RP2 × D， 
Epos ∈ R( )n + 1 × D 是可学习的位置编码。

MSA 层的输出为

z′l = MSA( LN ( z l - 1 ) ) + z l - 1 （6）
式中， l = 1，2，⋯，L，L 是编码器块的个数。

MLP 层的输出为

z l = MLP ( LN ( z′l ) ) + z′l （7）
式中，l = 1，2，⋯，L。

最后的预测结果输出是一个线性投影序列，具

体为

y i = Linear ( z i
L ) （8）

式中，i = 1，2，⋯，S。S 是识别文本的最大长度加上

两个标记［GO］和［s］。

2. 3　Q、K和V特征的正交约束

多头自注意力机制允许模型的不同表示子空间

联合关注不同位置的信息（Vaswani 等，2017）。然

而，没有机制可以保证不同的注意力头确实捕捉到

不同的特征。不同注意力头上的特征正交，可以显

式增强多个注意力头之间的差异性。Q、K 和 V 作为

注意力头的输入特征，在自注意力机制中扮演重要

角色。这些因素引导本文提出了针对 Q、K 和 V 特征

的正交约束，强制的正交约束可以使多头自注意力

机制关注到不同的查询子空间、键子空间和值子空

间，关注到不同子空间信息可以显式地使不同的注

意力头捕获到更具差异的特征。

对于一组输入序列有 Z ∈ RB × N × D，B 代表 batch 
size 的值，即一组输入的样本个数。有

[Q, K, V ] = ZUqkv （9）
式中，Q、K、V ∈ RB × N × D。在多头自注意力中，将 Q、

K 和 V 分 别 分 散 到 不 同 的 注 意 力 头 上 ，则 有

Q、K、V ∈ RB × h × N × D
h 。将每个头上的 N × D

h 维的特

征 展 平 为 一 个 向 量 ，并 归 一 化 ，则 有

Q̂、K̂、V̂ ∈ RB × h × ND
h ，对特征 Q 的正交约束 FQ，计算为

FQ = ∑
l = 1

L 1
B ∑

i = 1

B

 Q̂ iQ̂T
i - I

2
F

（10）
式中，L 是编码器块的个数，Q̂ i ∈ Rh × ND

h ，I ∈ Rh × h 是

一个单位矩阵， · 2
F 表示 Frobenius 范数。

ViT 中的 Transformer 编码器由 L 个编码器块组

成，本文对 L 个编码器块内的多头自注意力模块都

计算特征正交约束，并将计算结果进行累加，作为最

终的特征正交约束，FQ 作为正则项添加在损失函数

后面。

遵循同样的方式，对特征 K 和 V 的正交约束 FK

和 FV，计算为

FK = ∑
l = 1

L 1
B ∑

i = 1

B

 K̂ i K̂ T
i - I

2
F

（11）
FV = ∑

l = 1

L 1
B ∑

i = 1

B

 V̂ i V̂ T
i - I

2
F

（12）
式中，K̂ i、V̂ i ∈ Rh × ND

h 。
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FQ、FK 和 FV 可以分别反映出不同自注意力头

之间查询子空间、键子空间和值子空间特征的正交

性，式（10）—（12）中减去单位矩阵 I 是为了消除同

一个自注意力头和自己的特征是重叠的影响。

FK 和 FV 也同样作为正则项添加到损失函数后

面，FQ、FK 和 FV 共同构成特征正交约束的正则项。

2. 4　Q、K和V权重的正交约束

将正交性引入权重空间同样具有重要意义，这

不仅可以为 Q、K 和 V 特征的学习过程中权重空间的

探索提供正交权重空间的解决方案，并在网络训练

中带来隐式正则化的效果，也将更加充分地利用多

头自注意力的特征空间和权重空间。因此，本文对

Q、K 和 V 特征的线性变换权重矩阵添加正交约束。

以 Q 为例，使 Q 在不同自注意力头上的权重矩阵正

交，这将为不同自注意力头上 Q 的权重学习探索正

交投影空间。

用 Uq、Uk 和 Uv 分别表示 Q、K 和 V 特征的线性变

换权重矩阵，即

[Uq, Uk, Uv ] = Uqkv （13）
式中，Uq、Uk、Uv ∈ RD × D。在多头自注意力中，把权

重矩阵分配到不同的自注意力头上，以 Uq 为例，可

以表示为

[H Q1 , H Q2 , ⋯, H Q
h ] = Uq （14）

式中，H Q
i ∈ RD × D

h 表示在第 i 个头上 Q 的权重矩阵，

i = 1，2，⋯，h。

将 H Q
i 按列展平，得到 H͂ Q

i ∈ R1 × D2
h ，将其按行拼

接，得到

U͂q =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úH͂ Q1
H͂ Q2⋮
H͂ Q

h

（15）

式中，U͂q ∈ Rh × D2
h 。对 U͂q 进行按行归一化，则有 Ûq =

U͂q

 U͂q
2
F

，Ûq ∈ Rh × D2
h 。

Q 的权重矩阵的正交约束 LQ 的计算为

LQ = ∑
l = 1

L

 ÛqÛ Tq - I
2
F

（16）
式中，I ∈ Rh × h 是一个单位矩阵。

与 FQ 一样，本文对 L 个编码器块内的多头自注

意力模块都计算权重正交约束，并将计算结果进行

累加，作为最终的权重正交约束，LQ 作为正则项添

加在损失函数后面。

遵循同样的方式，对 K 和 V 的权重矩阵的正交

约束，计算为

LK = ∑
l = 1

L

 ÛkÛ Tk - I
2
F

（17）
LV = ∑

l = 1

L

 ÛvÛ Tv - I
2
F

（18）
式中，Ûk、Ûv ∈ Rh × D2

h ，与 Ûq 相同，表示归一化后的

矩阵。

LQ、LK 和 LV 可以分别反映出不同自注意力头

之间查询权重子空间、键权重子空间和值权重子空

间的正交性，式（16）—（18）中减去单位矩阵 I 是为

了消除同一个自注意力头和自己的权重空间是重叠

的影响。

LK 和 LV 也同样作为正则项添加到损失函数后

面，LQ、LK 和 LV 共同构成权重正交约束的正则项。

最终的损失项可以表示为

J (θ ) = arg min
θ

{LCE + αFoc + βLoc} （19）
Foc = λ1 FQ + λ2 FK + λ3 FV （20）
Loc = μ1 LQ + μ2 LK + μ3 LV （21）

式中，LCE 表示交叉熵损失，是 ViTSTR 中使用的损

失，本文提出的正交约束作为正则项加在交叉熵损

失后面。Foc 表示特征的正交约束，Loc 表示线性变

换权重的正交约束。α， β， λ1， λ2， λ3， μ1， μ2， μ3为惩

罚因子，是控制相应正则项的超参数。

3　实 验

3. 1　数据集介绍

Baek 等人（2019）为大多数现有的 STR 方法引

入了一个统一的框架，以及一致的数据集以便进行

公平比较，本文也使用相同的数据集来进行训练和

评估。

3. 1. 1　训练集

为大量真实的场景文本图像添加标记以用于

STR 模型的训练有着非常高的成本，因此，大多数

STR 模型都使用合成数据集作为真实数据的替代来

进行训练，下面首先介绍 STR 论文中两个流行的合

成数据集。

MJ（MJSynth）（Jaderberg 等 ，2014）是 一 个 包 含
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8. 9 M 幅图像，用于场景文本识别的合成数据集。

ST（SynthText）（Gupta 等，2016）是另一个流行的

合成数据集，它包含 5. 5 M 幅裁剪图像以用于场景

文本识别。

按照 Baek 等人（2019）的建议，本文采用了与

Atienza（2021）相同的做法，在综合训练集 MJ+ST 上

训练，在训练时，每个 batch 的训练集将有 50% 的图

像来自 MJ，50% 的图像来自 ST。图 1 显示了训练集

MJ 和 ST 中的部分图像。

3. 1. 2　测试集

7 个主要的真实自然场景下的 STR 数据集已广

泛用于评估 STR 模型，这些数据集可以分为两类：规

则数据集和不规则数据集。规则数据集包含水平排

列的字符的文本图像，通常有着较小的弯曲度和形

变量；不规则数据集则包含大量弯曲、垂直、透视和

模糊以及严重变形的文本。

1） 规则数据集。IIIT（IIIT5K-words）（Mishra 等，

2012）包含 3 000 幅用于测试的图像，这些图像是从

谷歌图像搜索中抓取的数据集，大多来自街道场景，

如招牌、广告牌、路标、海报等。

SVT（street view text）（Wang 等，2011）包含 647 幅

用于测试的图像，这些图像收集自户外街道图像，有

些是模糊或低分辨率的。

IC03（ICDAR2003）（Lucas等，2005）包含 1 110幅

用于 ICDAR2003 鲁棒阅读竞赛的图像，这些图像是

从自然场景中采集的。在去除长度小于 3 个字符的

单词后，剩下 867 幅图像。该数据集还有一个包含

860 幅图像的版本。

IC13（ICDAR2013）（Karatzas 等 ，2013）是 IC03
的 扩 展 ，继 承 了 IC03 的 大 部 分 图 像 ，是 为

ICDAR2013 鲁棒阅读竞赛而创建的，包含 1 015 幅

图 像 。 该 数 据 集 还 包 含 另 一 个 857 幅 图 像 的

版本。

2） 不规则数据集。IC15（ICDAR2015）（Karatzas
等，2015）是为 ICDAR2015 鲁棒阅读竞赛而创建的，

包含 2 077 幅图像，这些图像是由谷歌眼镜（Google 
Glasses）在佩戴者的自然运动状态下拍摄的，包含很

多模糊、旋转和低分辨率的图像。同样，该数据集

也 有 另 一 个 1 811 幅 图 像 的 版 本（Bai 等 ，2018；

Cheng 等，2017）。

SVTP（SVT perspective）（Phan 等，2013）包含了

645 幅从谷歌街景中收集的图像，大多是在非正面

视角下拍摄的带透视投影的图像。

CT（CUTE80）（Risnumawan 等，2014）包含 288 幅

从自然场景中收集的文本图像，其中大多是弯曲的

弧形文本图像。

图 2 显示了 7 个测试集中的部分图像。图 2（a）
第 1—4 行分别来自规则数据集 IIIT、SVT、IC03 和

IC13；图 2（b）第 1—3 行 分 别 来 自 不 规 则 数 据 集

图 2　真实场景数据集中的部分规则和不规则图像

Fig. 2　Examples of regular and irregular real-world datasets
（（a） regular datasets；（b） irregular datasets）

图 1　合成数据集中的部分图像

Fig. 1　Samples from datasets with synthetic images 
（（a） MJ； （b） ST）
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IC15、SVTP 和 CT。

3. 2　实验设置

为 了 快 速 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性 ，首 先 在

ViTSTR-Tiny（Atienza，2021）的基础上进行实验，表 1
列出了本文推荐的训练配置。

与 ViTSTR 相同，使用 DeiT（data-efficient image 
Transformers）（Touvron 等，2021）的预训练权重和 He
等人（2015）的方法进行初始化，每迭代 2 000 次后在

Baek 等人（2019）提供的验证集上进行验证，以选择

在验证集上精度最高的模型用于在测试集上评估，

这 一 点 与 Atienza（2021）不 同 ，本 文 和 Baek 等 人

（2019）保持一致。为了区别，在本文的推荐训练配

置和评估方案选择上得到的模型命名为 XViTSTR。

表 2 展示了 XViTSTR 不同版本的配置和精度对

比。其中，精度是指对模型进行端到端训练后，选取

在验证集上精度最高的模型，在测试集上测试得到

的整体精度。与 ViTSTR 一样，本文识别的重点是

96 个拉丁字符，在评估前不旋转垂直文本，只对字

母和数字进行评估，对于相同的英文字母，不区分大

小写。

3. 3　消融研究

表 3 展示了添加 Foc 和 Loc 在 XViTSTR-Tiny 模

型上的精度对比结果。

为了验证特征正交约束和权重正交约束的有效

性，首先对 XViTSTR-Tiny 版本按表 1 推荐的实验配

置进行端到端训练，然后选取在验证集上精度最高

的模型在测试集上进行测试，得到在测试集上的整

体精度为 81. 802%，并以此作为本文的基准。如表 3
中实验 1 所示，实验 1 仅使用交叉熵作为损失函数，

其他实验除在损失函数中添加正交约束项外，都与

实验 1 保持相同的实验条件。

为了验证特征正交约束 Foc 的有效性，在实验 1

表1　训练配置

Table 1　Train conditions

配置项

训练集

迭代次数

batch size
优化器

初始学习率

学习率计划

梯度裁剪

Dropout（Hinton 等，2012）
DropPath（Huang 等，2016；Ghiasi 等，2018）
输入图像尺寸/像素

图像通道数

损失函数

值

50% MJ + 50% ST
30 万次

192
Adam（Kingma 和 Ba，2017）（β1 = 0.9, β2 = 0.999）

0.001
余弦退火学习率周期计划（Loshchilov 和 Hutter，2017）

5.0
0.1
0.1

224 × 224
1（灰度图）

cross-entroy（交叉熵）

表2　XViTSTR不同版本的配置和精度对比

Table 2　Comparison of the configuration and accuracy of different versions of XViTSTR

XViTSTR 版本

Tiny
Small
Base

patch 尺寸

P

16
16
16

编码器块个数

L

12
12
12

embedding 尺寸

D

192
384
768

注意力头个数

h

3
6

12

序列长度

S

27
27
27

精度/%

81.8
83.6
84.1
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的基础上，仅在损失函数中添加 Foc 正交约束项，这

时在实验 2 中的超参数 α和 β分别设置为 1 和 0，λ1，

λ2，λ3分别设置为 1，2，1， μ1， μ2， μ3均设置为 0。

图 3 显示了实验 1 和实验 2 训练过程中不同自

注意力头之间 Q、K、V 特征的正交性的变化对比图。

实验中计算了实验 1—实验 4 中每次迭代时 FQ、FK

和 FV 的值，并取每 2 000 次迭代时的值。图 3 中实

验 2 的蓝色实线和实验 4 的绿色实线在部分区域的

变化是重叠的。

图 3 中 FQ、FK、FV 的值越趋近于 0 就表示不同

自注意力头之间对应特征空间的正交性越好。从

图 3（a）可以看出，在不添加 Foc 时（实验 1），不同自

注意力头之间 Q 特征的正交性在训练过程中整体处

于 1. 0 左右，这表明在不添加 Foc 时不同自注意力头

之间的 Q 特征空间学习的特征存在一定冗余。在添

加 Foc（实验 2）后，从图 3（a）中可以看出，强制的正

交约束 Foc 可以使得不同自注意力头之间的 Q 特征

空间的正交性迅速变好，并在整个训练过程中始终

保持良好的正交性。从图 3（b）（c）中也可以得出相

同的结论，这表明本文提出的正交约束 Foc 能够在

训练中发挥作用，使不同的自注意力头能够关注到

正交特征子空间，包括正交查询特征子空间、正交键

特征子空间和正交值特征子空间。实验 2 所得到的

模型在测试集上的表现也证明了本文所提出的特征

正交约束 Foc 的有效性，如表 3 中的实验 2 所示，添

加 Foc 的 正 交 约 束 后 精 度 相 比 实 验 1 提 高 了

0. 447%，达到 82. 249%。

表3　添加Foc和Loc在XViTSTR-Tiny模型上精度对比

Table 3　Add Foc and Loc for accuracy comparison on
the XViTSTR-Tiny model

实验

1
2
3
4

Foc

×
√
×
√

Loc

×
×
√
√

精度/%
81.802
82.249
82.166
82.315

注：加粗字体表示各列最优结果，“√”表示添加，“×”表示不

添加。

图 3　不同自注意力头之间 Q、K、V 特征正交性变化对比图

Fig. 3　Comparison of the orthogonality changes of Q， K and V features among different self-attention heads
（（a） comparison of FQ changes； （b） comparison of FK changes； （c） comparison of FV changes）
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为了验证权重正交约束 Loc 的有效性，在实验 1
的基础上，仅在损失函数中添加 Loc 正交约束项，这

时在实验中的超参数 α和 β分别设置为 0 和 1，μ1， 
μ2， μ3分别设置为 10， 20， 10，λ1， λ2， λ3均设置为 0。

图 4 显示了实验 1 和实验 3 训练过程中不同自

注意力头之间 Q， K， V 权重的正交性的变化对比

图。实验中计算了实验 1—实验 4 中每次迭代时

LQ、LK 和 LV 的值，并取每 2 000 次迭代时的值。图 4
中实验 3 的红色实线和实验 4 的绿色实线在部分区

域的变化是重叠的。

图 4 中 LQ， LK， LV 的值越趋近于 0 就表示不同

自注意力头之间对应权重空间的正交性越好。从图4

可以看出，在不添加 Loc 时（实验 1），不同自注意力

头之间 Q、 K、 V 权重的正交性在训练过程中整体趋

于稳定。在添加 Loc 后（实验 3），相应的正交性迅速

变好，并在之后的训练中能够保持正交性的稳定。

这表明本文提出的正交约束 Loc 能够在训练中发挥

作用，使不同的自注意力头能够关注到正交权重子

空间，包括正交查询权重子空间、正交键权重子空间

和正交值权重子空间。实验 3 所得到的模型在测试

集上的表现也证明了本文所提出的权重正交约束

Loc 的有效性，如表 3 中的实验 3 所示，添加 Loc 的正

交 约 束 后 精 度 相 比 实 验 1 提 高 了 0. 364%，达 到

82. 166%。

事实上，Foc 和 Loc 不仅在单独使用时能够带来

精度的提升，组合使用时也可以带来精度的进一步

提升，如实验 4 所示，同时添加 Foc 和 Loc 时，超参数

α和 β都设置为 0. 5， λ1，λ2，λ3 分别设置为 1， 2， 1， 
μ1， μ2， μ3 分别设置为 10， 20， 10。从图 3 和图 4 中

实验 4 的绿色实线变化都可以看出，这时，FQ， FK， 

FV 和 LQ， LK， LV 的值都会迅速下降，并在训练过程

中始终保持趋近于 0，说明这时 Foc 和 Loc 同时发挥

了作用，使不同的自注意力头之间的 Q， K， V 特征

空间和权重空间都保持正交。

值得关注的是，如图 4 所示，当只添加 Foc 时（实

验 2），会导致 LQ， LK， LV 整体呈现下降趋势，LQ 先

图 4　不同自注意力头之间 Q、K、V 权重正交性变化对比图

Fig. 4　Comparison of orthogonality changes of Q， K and V weights among different self-attention heads
（（a） comparison of LQ changes；（b） comparison of LK changes；（c） comparison of LV changes）
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增加到一个较大的值，然后稳步下降到接近不添加

任何约束时（实验 1）LQ 的值，LK 和 LV 的值整体比实

验 1 要小且稳步下降。这表明，当添加特征的正交

约束时，会对权重空间的正交性产生一定的影响，并

使得相应的正交性整体上保持变好的趋势，特别是

LK 和 LV 的变化。

同样值得关注的是，如图 3 所示，当只添加 Loc
（实验 3）时，会导致 FQ， FK， FV 的值相比实验 1 在

整体上呈现更明显的下降趋势。这表明，当添加权

重的正交约束时，会使对应特征空间的正交性也变

好，这也可以解释为什么添加权重的正交约束也可

产生一定的改进，但产生的改进比直接添加特征的

正交约束要小。

总的来说，单独添加 Foc 或 Loc 只会使特征空间

或权重空间正交，而同时添加则会使特征空间和权

重空间都能保持正交。如表 3 的实验 4 所示，同时添

加 Foc 和 Loc 时 的 精 度 更 高 ，相 比 实 验 1 提 高 了

0. 513%，达到 82. 315%。

图 5 显示了由实验 1 和实验 4 得到的模型对 CT
数据集中部分图像的注意力可视化图。其中，第 1 列

和第 2 列是由 XViTSTR-Tiny 模型得到的注意力图和

识别结果，第 3 列和第 4 列是由 XViTSTR-Tiny+Foc+
Loc模型得到的注意力图和识别结果。下划线字符是

识别错误的字符。从图 5 可以看出，添加正交约束的

模型在注意力区域上相比基准模型关注到了更多的

信息，这对识别出正确结果来说是有帮助的。

3. 4　对比实验

本文还在几个流行的基准上与一些先进方法进

行了比较，结果显示见表 4。可以看到，本文方法相

比基准，在规则和不规则数据集上均有提高，在规则

数据集 IIIT、SVT、IC03（860）上都提升了 0. 5%，在不

规则数据集 IC15（1811）和 IC15（2077）上分别提升了

0. 5% 和 0. 6%，在 SVTP 上提升了 0. 8%，在 CT上提升

了 1. 1%，在所有测试集上的整体精度提升了 0. 5%。

图 5　不同模型对 CT 数据集中部分图像的注意力可视化

Fig. 5　Attention visualization of the images in the CT dataset part by different models

表4　在公共测试集上不同模型的精度对比

Table 4　Accuracy comparison of different models on the public test dataset
/%

模型

CRNN（Shi 等，2017）
GCRNN（Wang 和 Hu，2017）
Rosetta（Borisyuk 等，2018）
ViTSTR-Tiny（Atienza，2021）
XViTSTR-Tiny（基准）

XViTSTR-Tiny+Foc+Loc

IIIT
3 000
81.8
82.9
82.5
83.7
84.8
85.3

SVT
647
80.1
81.1
82.8
83.2
85.3
85.8

IC03
860
91.7
92.7
92.6
92.8
93.8
94.3

867
91.5
92.3
91.8
92.5
93.4
93.7

IC13
857
89.4
90.0
90.3
90.8
90.9
91.4

1 015
88.4
88.4
88.7
89.3
90.3
90.7

IC15
1 811
65.3
68.1
68.1
72.0
73.9
74.4

2 077
60.4
62.9
62.9
66.4
68.0
68.6

SVTP
645
65.9
68.5
70.3
74.5
77.7
78.5

CT
288
61.5
65.5
65.5
65.0
72.9
74.0

平均
精度

76.7
78.3
78.4
80.3
81.8
82.3

注：加粗字体表示各列最优结果。
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这说明本文方法能够提高多头自注意力机制对不同

子空间信息的捕获能力，特别是在特征多样性极强

的场景文本识别任务上。表 5 展示了流行方法和本

文方法在精度、速度、参数量和计算负载上的对比。

其中，参数量反映了内存的要求，每秒浮点运算次数

（floating point operations per second，FLOPS）估计了

处理一幅图像所需的指令数量。可以看出，本文方

法在速度和参数量接近或相同的情况下获得了有竞

争力的表现。以上实验结果证明了本文方法的有

效性。

4　结 论

场景文本识别在许多任务和应用中都具有重要

意义，使用多头自注意力机制的 ViT 模型用于场景

文本识别可以实现速度和计算效率的平衡，然而面

对多样性极强的场景文本识别任务，多头自注意力

机制通常不能保证确实捕获到多样性的特征。本文

提出了一种新颖的正交约束来显式增强多头自注意

力机制捕获更具多样性的子空间信息。本文所提出

的正交约束由两部分组成，即针对不同自注意力头

之间 Q、K、V 特征的正交约束和针对不同自注意力

头之间 Q、K、V 线性变换权重的正交约束。这将显

式地使不同的自注意力头能够关注正交的查询子空

间、键子空间和值子空间的特征，并为 Q、K、V 特征

的学习提供正交权重空间的探索。实验证明本文所

提出的即插即用的正交约束在 STR 任务上的有效

性，特别是能够提高 ViT 模型在不规则文本识别任

务上的精度。

本文工作不引入任何新的可学习参数，不影响

模型的推理速度和计算效率，因为在推理测试时不

需要计算正交约束，但会在训练过程中带来一定的

计算消耗，在本文的实验中会带来 7 h 左右的额外训

练时间。另外，本文工作只探索了多头自注意力的

输入特征 Q、K、V 的正交约束，对于多头自注意力中

的注意力特征和输出特征等其他特征的正交约束研

究仍然是一个开放性的问题。未来的工作包括探索

其他形式针对多头自注意力的正交约束，并将这一

想法扩展到其他识别和分类任务中。
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