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多模态语义交互的文本图像超分辨率重构

韩玉兰*， 罗轶宏， 崔玉杰， 兰朝凤
（哈尔滨理工大学  测控技术与通信工程学院，黑龙江  哈尔滨  150080）

摘要：针对现有方法在文本图像特征表示缺乏尺度变换，分辨率不足导致识别器难以提取到正确的文本内容信息指导重

构网络的问题，提出多模态语义交互的文本图像超分辨率重构方法。利用语义推理模块中的注意力掩码对文本内容信

息进行校正，获得语义先验信息，约束并指导网络重构语义正确的文本超分辨率重构图像。为增强网络的表征能力，适

应不同形状和长度的文本图像，设计了多模态语义交互块，其基本单元由视觉双流集成块、跨模态自适应融合块和正交

双向门控循环单元组成。视觉双流集成块利用全局统计特性和局部拟合能力互补优势，获得包含上下文理解的多粒度

视觉信息，跨模态自适应融合块动态执行语义信息与多粒度视觉特征之间的交互协作，缩小模态间的特征差异；最后，正

交双向门控循环单元建立多模态特征在垂直和水平方向上的文本依赖。实验结果表明，在 TextZoom 测试集上，本文提

出的方法在 PSNR 和 SSIM 定量指标上相比于其他主流方法均有所提升，并且在 ASTER，MORAN，CRNN 3 种识别器

的平均识别精度相比 TPGSR 模型分别提高了 2. 9%，3. 6% 和 3. 7%。由此表明，采用多模态语义交互方法的文本图像

超分辨率重构，可以有效提高文本识别精度。
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Abstract： The accurate extraction of text content from images is hindered by the absence of scale transfor⁃
mation in feature representation and insufficient resolution， which misguides the reconstruction network.  
To address this challenge， this paper proposes a novel multi-modal semantic interactive text image super-

resolution reconstruction method.  By incorporating an attention mask within the semantic inference mod⁃
ule， the method corrects text content information and employs semantic prior knowledge to constrain and 
guide the reconstruction of semantically accurate super-resolution text images.  To enhance the network's 
representational capacity and accommodate text images of varying shapes and lengths， a multimodal se⁃
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mantic interaction block is introduced.  This block consists of three key components： a visual dual-flow in⁃
tegration module， a cross-modal adaptive fusion module， and an orthogonal bidirectional gated recurrent 
unit.  First， the visual dual-flow integration module captures multi-granularity visual information， includ⁃
ing contextual understanding， by leveraging the complementary strengths of global statistical features and 
robust local approximations.  Next， the cross-modal adaptive fusion module dynamically facilitates interac⁃
tion and alignment between semantic information and multi-granularity visual features， effectively reducing 
cross-modal feature discrepancies.  Finally， the orthogonal bidirectional gated recurrent unit establish⁃
es multimodal feature dependencies in both vertical and horizontal orientations.  Experimental results 
on the TextZoom test set demonstrate that the proposed method outperforms state-of-the-art approach⁃
es in terms of quantitative metrics， achieving significant improvements in PSNR and SSIM.  Com⁃
pared to the TPGSR model， the proposed method increases the average recognition accuracy of AS⁃
TER， MORAN， and CRNN by 2. 9%， 3. 6%， and 3. 7%， respectively.  These findings highlight the 
effectiveness of multimodal semantic interaction in enhancing text image super-resolution and improv⁃
ing text recognition accuracy.
Key words： super-resolution reconstruction； text image； multi-granularity； feature semantic prior； multi⁃

modal

1 引  言

场 景 文 本 识 别（Scene Text Recognition，
STR）在自动驾驶、移动支付、教育和视障人士的

服务等领域有着广泛的应用。尤其随着深度学

习的发展，STR 研究取得了巨大进展。目前，大

部分 STR 算法［1-2］都是以字符形状清晰的高分辨

率文本图像为基础和保障，然而受光线、变焦、远

距离传输和采集设备等因素的影响，采集到的真

实场景图像往往是字符模糊，丢失大量细节信息

的低分辨率（Low Resolution，LR）图像，从而严

重影响文本识别效果。超分辨率（Super Resolu⁃
tion，SR）重构技术可以有效解决上述问题。

随着卷积神经网络和注意力机制的发展，

图像超分辨率重构技术取得了比较瞩目的成

就 ，也 进 一 步 推 动 了 超 分 辨 率 重 构 的 应 用 。

Dong 等［3］将卷积神经网络应用于超分辨率重构

提 出 SRCNN （Super Resolution Convolutional 
Neural Network）。 Niu 等［4］提 出 HAN（Holistic 
Attention Network），通过引入层注意力模块来

提升重构性能。相比于传统方法，基于深度学

习的方法［5-7］的重构效果得到了明显提升。然

而，这些重构方法往往是面向自然场景的通用

模型，主要关注图像整体的清晰度和细节表现，

缺乏对特定场景文本内容的处理能力。针对这

一 问 题 ，场 景 文 本 图 像 超 分 辨 率 重 构（Scene 
Text Image Super Resolution，STISR）应 运 而

生，旨在提高 LR 文本图像分辨率、改善文本图

像视觉效果，重构语义正确的文本结构和形状，

进而提高下游场景文本识别准确率，STISR 目

前已成为计算机视觉领域的研究热点［8-9］。

2019 年，Wang 等［10］提出 TextSR （Content-
Aware Text Surper-Resolution Network），利用文

本感知损失指导网络训练，使模型关注图像的文

本 信 息 。  Wang 等［11］提 出 CGAN（Text-Atten⁃
tional Conditional Generative Adversarial Net⁃
work），在生成对抗网络上结合密集残差连接与

通道注意力机制，学习更有效的文本特征表示。  
Mou 等［12］提出 PlugNet （Pluggable Super Resolu⁃
tion Unit），引入轻量级的可插拔的超分辨率单元

来处理模糊的场景文本图像，降低了网络模型的

复杂度和参数量。上述方法虽然性能优异，但是

多数以双三次下采样生成的高低分辨率图像对

作为训练数据集，人工模糊的文本图像与真实的

LR 文本图像之间存在域差异，难以推广到复杂

的真实场景中。

针对这一问题，2020 年 Wang 等［13］构建了第

一个名为 TextZoom 的真实场景高低分辨率文本

图像对数据集，并在此数据集上提出文本超分辨

率 网 络 （Text Super Resolution Network，
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TSRN）。近年来，研究发现利用先验信息有助

于恢复物体形状和纹理，越来越多的研究将各种

文本属性作为先验来引导文本图像重构网络。

Ma 等［14］提 出 了 文 本 先 验 引 导 超 分 辨 率 网 络

（Text Prior Guided Super Resolution，TPGSR），

将文本的类别信息作为先验，嵌入到重构网络，

为模型训练提供引导。Ma 等［15］提出文本注意网

络（Text ATTention Network，TATT），利 用

Transformer 将变形的文本图像与文本先验对

齐，进一步提高模型性能。Yang 等［16］提出退化

先验引导的超分辨率（Degradation Prior Guided 
Super Resolution，DPGSR）网络，利用设计的退

化先验提取器来获取 LR 图像中的文本先验信

息，以引导 SR 模块生成可识别的 SR 图像。Ma
等［17］提出了场景文本超分辨率重构网络（Scene 
Text SR Network，TextSRNet），利用 Otsu 方法

对文本图像进行阈值分割，经卷积网络得到文本

图像轮廓先验信息，以获得精细的字符细节。

文本先验信息进一步提高了文本图像的超

分辨率重构效果，但多数模型没有充分考虑图像

中文本内容带来的语义信息，并且只通过诸如逐

元素相加或级联等简单的线性操作与图像视觉

特征融合，缺乏自适应模态间的对齐机制，限制

了文本先验信息的指导作用。另外，多数研究过

于关注文本先验信息而忽略了文本视觉特征提

取，均以 SRB （Sequential Residual Blocks）［13］作

为特征提取模块，仅利用简单的两个 CNN 层进

行特征提取，由于卷积计算的本质局限性，难以

捕捉文本图像多粒度上的长程依赖和细微的空

间变化，在文本特征表示方面尤其不足，缺乏视

觉特征的多粒度表示。针对以上问题，本文联合

文本语义和视觉高级语义信息提出一种基于多

模态语义交互的文本图像超分辨重构方法（Su⁃
per resolution of text image with multimodal se⁃
mantic interaction，MSISR），通过语义推理模块

（Semantic Resoning Module，SRM）进行校正，获

得语义正确的文本内容信息，并将此作为先验引

导重构网络。提出视觉双流集成块（Visual Dual 
Flow Integration Module，VDFI），通过关注特征

图不同层次信息来学习远近不同距离的依赖关

系，在字符间和字符内的不同粒度上，获得包含

多粒度的视觉高级语义特征。提出跨模态自适

应融合块（Cross-modal Adaptive Fusion Module，
CAFM），深度挖掘视觉特征和语义先验之间的

关联，缩小模态间的特征鸿沟。

2 原  理

2. 1　网络整体结构

受 TPGSR 启发，本文提出了 MSISR，其整

体框架如图 1 所示，主要由语义先验生成、浅层特

征提取、深层特征提取和图像重构 4 个部分组成。

与普通的自然图像相比，文本图像中包含文本内

容带来的重要信息。针对场景文本图像的这一

特点，MSISR 网络利用文本识别器和语义推理

模块提取文本的语义信息，并将其作为先验引导

重构网络构建深层特征，提高重构图像视觉效果

的同时，进一步提高后续文本图像识别的准

确率。

2. 2　语义先验生成

语义先验生成主要包括文本识别器和语义

推理模块两部分。

2. 2. 1　文本识别器

文本识别器采用预训练的卷积循环神经网

络（Convolutional Recurrent Neural Network，
CRNN）［18］。与基于注意力机制的文本识别器相

比，CRNN 模型简单，在预测字符时考虑背景区

域，有助于模型理解字符间的界限。CRNN 的具

体结构如图 1 所示，使用 CNN 卷积结构对输入图

像提取特征，得到特征图。然后，利用双向 RNN
对特征序列进行预测，并输出预测标签。网络利

用转录层 CTC 损失，将获取的一系列标签分布

转换成最终的标签序列。

对 于 输 入 的 低 分 辨 率 文 本 图 像 ILR，利 用

CRNN 获得的文本识别概率序列：

IRK = CRNN ( ILR )， （1）
其中：CRNN (⋅) 为文本识别器 CRNN 算子。若

CRNN 学习到的字符数为 L，ILR 中字符的个数为

N，那么 IRK 为 L × N 大小的矩阵。 IRK 的每一个

列向量表示为该位置可能出现的所有字符的概

率。CRNN 学习到的字符主要包含不区分大小

写的字母数字 0~9，A~Z 字符和空白标签。

2. 2. 2　语义推理模块

本文采用预训练双向完型填空网络（Bidirec⁃
tional Cloze Network，BCN）［19］作为语义推理模
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块，对文本序列中的字符相关性进行建模，预

测上下文信息，进而校正文本识别概率序列

IRK。具体结构如图 1 所示。 BCN 由一系列多

头注意力和前馈网络构成，并且在多头注意中

通过加入注意力掩码 M mask 避免过度关注当前

字符。加入掩码的多头自注意力 FM 的计算公

式如下：

  FM = soft max
é

ë

ê
êê
ê
ê
êQ ( )IRKW 1

d

T

+ M mask

ù

û

ú
úú
ú
IRKW 2，（2）

其中：d 为多头自注意力维度，W 1 和W 2 为变换矩

阵，M mask ( i，j)=ì
í
î

0，i ≠ j
-∞，i = j

i，j ∈ [1，L ]，soft max (⋅)

为激活函数。当预测第 i个字符时，如果 i = j，那

么 M mask ( i，j )= -∞，权重系数为 0，即忽略当前

字符本身信息，通过结合其上下文字符信息进行

预测，避免过度关注当前字符，提高预测能力。

对于文本识别概率序列 IRK，经过 SRM 语义

推理后得到的语义信息为：

ISP = SRM ( IRK )， （3）
其中 SRM (⋅)为语义推理模块。

2. 3　浅层特征提取

如图 1 所示，MSISR 浅层特征提取部分由对

齐模块和 9 × 9 的卷积层构成。本文使用的数据

集为通过相机改变焦距获得的真实场景 LR-HR 
图像对，LR 和 HR 图像像素之间难免存在错位现

象。因此，本文使用基于空间变换网络（Spatial 

Transformer Network，STN）的 薄 板 样 条 变 换

（Thin Plate Spline，TPS）作为对齐模块。TPS 变

换通过求解一个薄板样条插值函数来实现非刚

性形变，将 LR 和 HR 图像中对应的字符区域转

换成统一尺寸和形状的区域，防止网络学习错误

的对应信息，缓解 LR 和 HR 图像的水平、垂直、

斜向等像素错位问题。具体过程可表示为：

F 0 = STN ( ILR) ⋅ W 9 × 9
s + bs， （4）

其中：F 0 为 LR 图像浅层特征，ILR 表示输入的 LR
图 像 ，W 9 × 9

s 为 9 × 9 的 卷 积 核 ，bs 表 示 偏 置 ， 
STN (⋅)表示对齐模块操作。

2. 4　深层特征提取

深层特征提取部分是由若干多模态语义交

互 块（Multimodal Semantic Interaction Block，
MSIB）构建的一个残差组，在促进特征有效传递

的同时，防止网络训练不稳定。MSIB 作为特征

提取的重要组成部分，主要包含视觉双流集成

块、跨模态自适应融合块以及正交的双向门控循

环单元（Bidirectional Gated Recurrent Unit，BiG⁃
RU）。

2. 4. 1　视觉双流集成块

卷积神经网络具有局部连接性和平移不

变性，可以较好地捕获输入图像的局部相关

性，但缺乏长程依赖。尽管全局注意力机制擅

长捕捉全局特征，但往往伴随较大的计算量和

更高的资源消耗。  Swin Transformer［20］层的窗

图 1　MSISR 整体架构

Fig. 1　Overall architecture of MSISR
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口自注意力和移动窗口机制，可以有效捕获窗

口内的像素关联信息，并实现窗口间的信息交

互，进而增强网络全局建模的能力。为此，本

文提出了一种高效的视觉双流集成块 VDFI，
以关注特征图的不同层次信息，对局部的像素

相关性和全局的语义依赖进行建模，将局部信

息和全局信息相结合，包含文本字符的整体布

局和局部结构细节在内的多粒度特征，为图像

重构提供丰富的视觉信息，有助于处理变形和

弯曲的文本图像。

在文本中，粗粒度指字符间信息，包含文本

行的空间变形，使用 Transformer 自注意力机制

和移动窗口机制建模，学习粗粒度的字符间远程

依赖关系。细粒度指字符内信息，使用卷积网

络，以及 transformer 局部窗口的自注意力来协同

作用学习字符间细粒度的近程依赖关系。

VDFI 模块的具体结构如图 2 所示，本文在

Swin Transformer 层中将加入了由卷积、批量归

一化（BN）、激活函数（GELU）和高效通道注意

力机制（Efficient Channel Attention，ECA）共同

组成的卷积块（Convolution Block，CB），以增强

网络的表征能力。  CB 模块使用两个 3 × 3 的卷

积层进行局部特征提取，为了降低计算成本，通

过第一个卷积层压缩通道数，并在第二个卷积层

后恢复，最后通过 ECA 自适应调整通道特征，对

特征进行细化。VDFI 模块中，第一个 LN （Lay⁃
er Norm）层后，CB 块与多头自注意（Multi-head 
Self-attention，MSA）模块并行，以利用全局统计

特性和较强的局部拟合能力互补优势。为了确

保 CB 块和 MSA 块在优化过程中模块之间的协

调和稳定性，在 CB 的输出中通过平衡参数 γ 进

行调控。随后，LN 层和多层感知机（Multilayer 
Perceptron，MLP）级联，外层使用残差连接。

对于输入特征 F 0，VDFI 模块的输出特征可

以表示为：

F 1 = MSA (LN (F 0) )+ γCB (LN (F 0) )+ F 0，

（5）
FVDFI = MLP (LN (F 1) )+ F 1， （6）

其中：FVDFI 表示输出特征，MSA (⋅)为多头自注意

力操作，LN (⋅)为层归一化操作，MLP (⋅)为多层感

知机操作，CB (⋅) 为卷积块操作，平衡参数 γ =
0. 01，F 1 为中间特征。

2. 4. 2　跨模态自适应融合块

文本图像中包含重要的内容信息，对图像重

构任务具有重要的指导意义。然而，多数场景文

本图像超分辨率重构处理往往忽略了这一信息。

针对这一问题，本文利用 CRNN 和语义推理预测

得到包含丰富内容信息的语义特征 ISP。语义特

征 ISP 是对文本图像内容的高层次理解，与多粒度

视觉特征 FVDFI 具有不同的模态。为了解决不同

模态之间的底层特征隔阂，自适应学习视觉特征

和语义特征之间的信息关联，充分发挥语义信息

对文本图像重构网络的引导作用，本文提出了

CAFM，将语义信息融合到深层特征构建中。该

模块的具体结构如图 3 所示。

CAFM 模块主要由特征转换、细化、聚合、双

尺度通道注意四部分构成。为了与视觉特征

FVDFI 的尺寸匹配，将语义特征 ISP 进行特征转换，

经过 3 个步长为（2，2）的反卷积层和一个步长为

（2，1）的反卷积层，获得语义特征图 FSP。FVDFI 和

FSP 沿通道维度进行级联，并通过串行的空间通

道重构卷积（SCConv）［21］对级联后的特征进行细

化处理，利用空间重构单元（SRU）和信道重构单

元（CRU）分别在空间和通道维度上降低冗余信

息，进而减少背景信息和错误的语义信息带来的

干扰。接着，采用 3 个并行的 1 × 1 卷积进行通

道压缩，实现特征聚合，分别将特征投影到 F 1n，

F 2n，F 3n 特征空间。通过全局平均池化（GAP）调

节，在 F 1n 上并行地执行局部注意力和全局注意

力权重计算，将注意力权重与 F 2n 相乘，自适应地

选择特征，为不同信息差异化分配权重。最后，

通过残差连接得到增强后的特征 Fm。该过程可

图 2　视觉双流集成块

Fig. 2　Visual dual flow integration module
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具体表示为：

F local = BN ( H conv1 ( δprelu ( BN ( H conv1 ( F 1n ) ) ) ) )，（7）
F global =

BN ( H conv1 ( δprelu ( BN ( H conv1 ( H gap ( F 1n ) ) ) ) ) )，
（8）

Fm = δ sig ( F local ⊕F global ) ⊗ F 2n ⊕F 3n， （9）
其 中 ：H conv1 ( ⋅ ) 为 1 × 1 卷 积 操 作 ，δprelu ( ⋅ ) 为

PReLU 激活函数，H gap ( ⋅ )为全局平均池化操作，

δ sig ( ⋅ ) 为 sigmoid 激活函数，BN (⋅) 为归一化操

作，⊕ 为逐元素相加，⊗ 为逐元素相乘，F local 为提

取的局部特征，F global 为提取的全局特征。

2. 4. 3　BiGRU 模块

场景文本图像中文本信息主要集中在水平

和垂直两个方向，水平方向的上下文信息提供字

符之间语义关联，垂直方向的上下文信息提供诸

如笔画等字符内部特征。如图 1 所示，基于文本

的序列数据特性，本文分别在垂直和水平方向上

使用双向门控循环单元 BiGRU-v 和 BiGRU-h 捕

捉多模态特征 Fm 的垂直和水平方向信息，并建

立这两个方向上的文本依赖。具体过程可表

示为：

F = H BiGRU h(H BiGRU v(Fm ) )， （10）
其中：H BiGRU v( ⋅ )和 H BiGRU h( ⋅ )分别为在垂直和水

平方向使用 BiGRU 提取的特征，F 为最终提取的

特征。

2. 5　图像重构

MSISR 网 络 采 用 一 个 亚 像 素 卷 积（Pixel 
Shuffle）层和一个 3 × 3 的卷积层对图像进行重

构。亚像素卷积和转置卷积是两种常用的上采

样方法。与转置卷积相比，亚像素卷积不引入待

学习参数，仅通过重新排列不同通道的特征图达

到上采样的目的，速度较快，且上采样前不需要

进行零填充。对于输入特征 F，重构过程可表

示为：

ISR = W 3 × 3
rec ⋅ H up (F )+ b rec， （11）

其中：H up (⋅) 表示使用亚像素卷积进行上采样操

作，W 3 × 3
rec 为 3 × 3 卷积核，b rec 为偏置，ISR 为 SR

图像。

2. 6　损失函数

MSISR 结合多个损失函数进行训练，主要

有像素损失、边缘感知损失和语义先验损失。像

素损失主要采用对 SR 图像和 HR 图像之间对应

像素，使用 L 2 损失，具体如下：

L 2 = ISR - IHR
2
， （12）

其中 ISR 为 SR 图像，IHR 为真实的 HR 图像。

文本的边缘信息包含文本形状、轮廓和结构

等关键特征，有助于理解和处理文本内容。为了

避免 SR 图像中文本字符边缘过度平滑，本文提

出边缘感知损失 LEP，具体如下：

LEP = f ( )IHR - f ( )ISR 1
， （13）

其中 f ( ⋅ )为边缘提取算子。这里采用 Canny 算

子提取边缘。与常用 Sobel 边缘提取算子相比，

Canny 算子因为运用“非极大值抑制”和“形态学

连接操作”，所以提取边缘比较完整，并且边缘连

续性很好，具有良好的抗噪性能。

语义先验损失 LTP 用以增强文本语义信息的

引导作用，进一步提高图像重构效果，具体如下：

    LTP = λ1 LSP - H HP + λ2 DKL (LSP H HP )，（14）

图 3　跨模态自适应融合模块

Fig. 3　Cross-modal adaptive fusion module
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其中：λ1 和 λ2 为平衡参数；ISP 和 IHP 分别为 LR 图

像和 HR 图像中提取的语义信息；DKL ( ISP IHP )为
ISP 和 IHP 的 KL 散度，具体为：

DKL ( ISP IHP )= ∑
i = 1

L

∑
j = 1

|| A

I ij
HP ln I ij

HP + σ
I ij

SP + σ
， （15）

其中：I ij
SP 和 I ij

HP 分别为 ISP 和 IHP 中第 i个位置第 j个
维度元素；σ 为一个很小的正数，避免运算中出现

数值错误，本文设置 σ = 10-6。

综合以上，MSISR 网络的总损失可表示为：

L = αL 2 + βLEP + λLSP， （16）
其中 α，β，λ 为平衡参数，本文分别设置为 1，1 ×
10-4，1。

3 实验与结果分析

3. 1　数据集与评价指标

本文使用的数据集为专门针对场景文本图

像超分辨率重构问题的真实场景文本图像数据

集 TextZoom［13］，该数据集包含数码相机拍摄的

21 740 个高低分辨率图像对。其中，17 367 对

样本用于训练，其他用于测试。根据数码相机

拍摄的焦距不同，通常将测试图像分为简单样

本（easy）1 619 对、中等样本（medium）1 411 对

和复杂样本（hard）1 343 对 3 个测试子集。针对

文本识别器固定输入 32 × 128 的设计，进行 2
倍超分辨率重构，LR 尺寸为 16 × 64，HR 尺寸

为 32 × 128。
场景文本图像超分辨率重构的核心目标是

提升文本识别模型对 LR 文本图像的识别精度。

因 此 ，本 文 使 用 3 种 主 流 的 文 本 识 网 络 AS⁃
TER［22］，CRNN［18］，MORAN［23］对重构后的文本

图像进行识别，并将识别精度作为重构网络的主

要评价指标，通用的图像超分辨率重构评价指标

结构相似度（Structural Similarity，SSIM）和峰值

信噪比（Peak Signalto Noise Ratio，PSNR） 作为

辅助参考指标。

3. 2　环境及参数设置

所有实验都是在单个 NVIDIA GTX 3090 
GPU 上使用 PyTorch1. 9 和 python3. 9 进行实现。

使用 Adam 优化器进行参数优化，动量设置为

0. 9，Batch 大小设置为 48，将学习率设置为 10-3，

进行了 500 epoch 的训练。

3. 3　消融实验

3. 3. 1　MSIB 模块数量分析

本文模型中，若干 MSIB 模块组成的残差结

构用于提取深层特征，MSIB 的堆叠数量直接影

响模型性能。在 easy，medium 和 hard 3 个测试子

集上，保持其他参数不变，通过设置不同的 MSIB
模块堆叠数量进行实验，进而研究 MSIB 模块堆

叠数量对模型性能的影响。实验采用 CRNN 网

络对重构图像进行文本识别，结果如表 1 所示。

其中，avg 为根据各子集样本数量计算的加权平

均值，最佳识别率用黑体加粗表示。实验结果表

明，增加 MSIB 的数量并不能一直提升性能，当

MSIB 堆叠数量为 5 时，网络的性能达到饱和，此

时模型性能最优。

3. 3. 2　模型模块分析

本文利用 VDFI 来提取文本图像的多粒度

特征，通过 CAFM 学习不同模态之间的信息关

联，并结合边缘损失 LEA 监督网络对于文本边缘

的重建。为了研究模型中不同模块对最终重构

结果的影响，本节在 easy，medium 和 hard 3 个测

试子集上，对 VDFI，CAFM，LEA、语义先验信息

的有效性进行分析，实验结果如表 2 所示。其

中，avg 为根据各子集样本数量计算的加权平均

值，最佳识别率用黑体加粗表示，×表示没有使

用相应模块，√ 表示使用了相应模块，Swin 为使

用 Swin Transformer 提取图像深层特征。实验

结果表明，模型同时加入各模块时取得了最佳

表现。与 Swin Transformer 相比，VDFI 模块模

型识别精度可以提升 0. 7%。

表 1　MSIB数量对识别精度的影响

Tab. 1　Influence of recognition accuracy on number of 
MSIB （%）

数量

3

4

5

6

7

CRNN 准确率

easy

62. 6

64. 0

64. 8

64. 1

63. 4

medium

50. 8

52. 7

54. 0

53. 2

51. 7

hard

37. 9

39. 1

39. 8

39. 4

38. 3

avg

51. 2

52. 7

53. 6

53. 0

51. 9
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3. 3. 3　融合策略分析

为了融合多粒度视觉特征 FVDFI 和语义信息

FSP，充分发挥语义先验对文本图像重构的促进

作用，本文提出了 CAFM 融合模块。为了进一步

验证该融合策略的有效性，这里在 easy，medium
和 hard 3 个测试子集上，在同一模型上使用不同

的融合策略进行对比实验。需要说明的是，基于

内存的考虑采用小的基线模型，使用 SRB［13］作为

特征提取模块。实验过程中，采用 CRNN 网络对

重构图像进行文本识别，结果如表 3 所示。其中，

avg 为根据各子集样本数量计算的加权平均值，

最佳识别率用黑体加粗表示，C 为级联，A 为逐元

素相加，CA 为通道注意力。实验结果表明，通道

注意力可以在级联的基础上，将识别率提高

0. 4%，而相较于级联和逐元素相加这两种简单

的线性操作，CAFM 方法的平均识别精度分别提

高了 1. 5%，1. 7%。

3. 3. 4　边缘损失函数分析

文本边缘中包含许多关键特征，本文模型

利用 Canny 算子提取边缘，并运用边缘损失引导

模型训练，避免重构图像过于平滑。为了进一

步验证该方法的有效性，在 easy，medium 和 hard 
3 个测试子集上，并在同一模型上使用不同的边

缘损失进行实验。与常规的计算图像梯度损失

LGP
［13］和基于 Sobel 算子的边缘损失 LEG

［24］进行

对比实验，结果如表 4 所示。通过 CRNN 网络对

重构图像进行文本识别，avg 为根据各子集样本

数量计算的加权平均值，最佳识别率用黑体加

粗表示。实验结果表明，Canny 算子运用“非极

大值抑制”和“形态学连接操作”，重构图像识别

结果最佳。

3. 3. 5　边缘损失函数参数分析

如式（16）所示，MSISR 网络总损失包含 3
个部分，参考 TPGSR 方法，这里设置 α = 1，λ =
1。为了分析边缘感知损失的权重 β 对重构效果

的影响，保持 α 和 λ 值不变，通过设置不同权重

的 β 值进行实验，通过 CRNN 网络对重构图像

进行文本识别，avg 为根据各子集样本数量计算

的加权平均值，如表 5 所示。实验结果表明，当表 3　不同融合策略对识别精度的影响

Tab. 3　Impact of different fusion strategy over recogni⁃
tion accuracy （%）

融合策略

C

A

C+CA

CAFM

CRNN 准确率

easy

61. 7

61. 2

61. 9

63. 1

medium

50. 6

50. 8

51. 2

52. 6

hard

37. 0

36. 7

37. 3

38. 1

avg

50. 5

50. 3

50. 9

52. 0

表 2　不同模块对应的识别准确率

Tab. 2　Recognition accuracy of different modules

Swin

×

×

×

×

×

√

×

语义先验

×

√

√

√

√

√

√

VDFI

√

√

×

×

√

×

√

CAFM

×

×

√

×

√

√

√

LEA

×

×

×

√

×

√

√

avg/%

44. 2

52. 3

52. 0

51. 4

53. 2

52. 9

53. 6

表 4　不同损失函数对识别精度的影响

Tab. 4　Impact of different loss function over recognition 
accuracy （%）

损失

LGP

LEG

LEA

CRNN 准确率

easy

61. 7

62. 5

62. 8

medium

50. 6

51. 1

51. 6

hard

37. 0

37. 3

37. 5

avg

50. 5

51. 1

51. 4

表 5　不同 β值对识别精度的影响

Tab. 5　Impact of different β values over recognition accuracy

β

1 × 10-5

1 × 10-4

1 × 10-3

1 × 10-2

1 × 10-1

平均识别精度/%

53. 2

53. 6

53. 1

52. 9

52. 5
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β 权重设置为 1 × 10-4 时，平均识别精度最佳。

3. 4　对比实验与结果分析

3. 4. 1　客观指标分析

为了验证本文提出方法的有效性，本文在

公开数据集 TextZoom 上进行 2 倍超分辨率重构

实验，并与 11 种主流超分辨率重构方法进行比

较 ，包 括 双 三 次 插 值（Bicubic）、SRCNN［3］，

HAN［4］，TSRN［13］，PCAN［24］，TBSRN［25］，TG［26］，

MTSR［27］，TATT［15］，DPGSR［16］和 TPGSR［14］。

对于 TPGSR，本文对比了一阶（TPGSR）和三

阶（TPGSR-3）两种模型。表 6 列出了不同方法

重构图像的文本识别精度的平均值，每组中识

别精度最高的用粗体表示，对次优算法进行下

划线表示，avg 为根据各子集样本数量计算的加

权平均值。结果显示，传统的 Bicubic 方法具有

最低的识别率。经 SRCNN，HAN 方法重构后

的图像识别精度优于 Bicubic 方法，但作为图像

超分辨率重构的通用模型，因缺乏对特定场景

文本图像的处理能力，重构结果并未达到最佳。

与 SRCNN，HAN 方法相比，TSRN，PCAN 方法

利用 LSTM 获取文本上下文信息，文本识别准

确率得到了明显提升。TBSRN，MTSR 方法基

于自注意力机制捕捉文本图像远距离依赖，取

得了相对较好的结果，但由于缺乏局部细节信

息，识别精度并没有得到明显提升。得益于文

本先验信息的引入，TG，TATT，DPGSR，TPG⁃
SR 方法利用各种文本属性作用于 SR 网络，重

构图像获得了相对较好的识别精度。本文方法

重构的图像具有最佳表现，与直接采用 Bicubic
上采样生成的 SR 图像相比，本文模型对 AS⁃
TER，MORAN 和 CRNN 的加权平均识别准确

率分别提高了 16. 9%，17. 6% 和 26. 8%；与主流

的 TPGSR 相比，本文的模型将平均识别准确率

分别提高了 2. 9%，3. 6% 和 3. 7%。

不 同 方 法 重 构 图 像 的 PSNR 和 SSIM 值

如表 7 所示，本文方法在 PSNR 和 SSIM 这两

个 技 术 指 标 上 相 比 于 其 他 方 法 仍 有 一 定 的

优势。

表 6　不同方法在 TextZoom 数据集上的文本识别准确率

Tab. 6　Recognition accuracy of different methods on TextZoom dataset （%）

算  法

Bicubic

SRCNN［［3］］

HAN［［4］］

TSRN［［13］］

PCAN［［24］］

TBSRN［［25］］

TG［［26］］

MTSR［［27］］

TATT［［16］］

DPGSR［［17］］

TPGSR［［14］］

TPGSR-3［［14］］

Ours

ASTER

easy

64. 7

69. 4

71. 1

75. 1

77. 5

75. 7

77. 9

75. 6

78. 9

75. 5

77. 0

78. 9

80. 0

medium

42. 4

43. 4

52. 8

56. 3

60. 7

59. 9

60. 2

59. 8

63. 4

57. 8

60. 9

62. 7

63. 6

hard

31. 2

32. 2

39. 0

40. 1

43. 1

41. 6

42. 4

43. 4

45. 4

41. 9

42. 4

44. 5

45. 6

avg

47. 2

49. 5

55. 3

58. 3

61. 5

60. 0

61. 3

58. 9

63. 6

59. 4

61. 2

62. 8

64. 1

MORAN

easy

60. 6

63. 2

67. 4

70. 1

73. 7

74. 1

75. 8

73. 9

72. 5

69. 7

72. 2

74. 9

76. 5

medium

37. 9

39. 0

48. 5

53. 3

57. 6

57. 0

57. 8

57. 2

60. 2

53. 4

57. 8

60. 5

60. 9

hard

30. 8

30. 2

35. 4

37. 9

41. 0

40. 8

41. 4

41. 8

43. 1

39. 7

41. 3

44. 1

44. 8

avg

44. 1

45. 3

51. 5

54. 8

58. 5

58. 4

59. 4

56. 0

59. 5

55. 2

58. 1

60. 5

61. 7

CRNN

easy

36. 4

38. 7

51. 6

52. 5

59. 6

59. 6

61. 2

56. 2

62. 6

57. 6

61. 0

63. 1

64. 8

medium

21. 1

21. 6

35. 8

38. 2

45. 4

47. 1

47. 6

47. 0

53. 4

43. 0

49. 9

52. 0

54. 0

hard

21. 1

20. 9

29. 0

31. 4

34. 8

35. 3

35. 5

35. 3

39. 8

33. 4

36. 7

38. 6

39. 8

avg

26. 8

27. 7

39. 6

41. 4

47. 4

48. 1

48. 9

45. 4

52. 6

45. 5

49. 9

51. 8

53. 6
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3. 4. 2　不同方法对比

为了更直观地展示本文方法的优势，进行了

可视化操作。其中，TBSRN，MTSR 方法未公开

相关资源，没有进行可视化对比。本文从 Text⁃
Zoom 测试集的 3 个子集中分别选取 2 张图片进

行可视化效果的对比，可视化结果如图 4 所示。

表 7　不同方法在 TextZoom 数据集上的 PSNR和 SSIM
Tab. 7　PSRN and SSIM of different methods on TextZoom dataset

算  法

Bicubic
SRCNN［［3］］

HAN［［4］］

TSRN［［13］］

PCAN［［24］］

TBSRN［［25］］

TG［［26］］

MTSR［［27］］

TATT［［16］］

DPGSR［［17］］

TPGSR［［14］］

TPGSR-3［［14］］

Ours

PSNR
easy

22. 35
23. 48
23. 30
25. 07

24. 57
23. 46
23. 82
23. 55
24. 72
23. 36
23. 73
24. 35
24. 76

medium
18. 98
19. 06
19. 02
18. 86
19. 14
19. 17
19. 17
19. 88
19. 02
18. 76
18. 68
18. 73
19. 98

hard
19. 39
19. 34
20. 16
19. 71
20. 26
19. 68
19. 68
19. 64
20. 31
19. 77
20. 06
19. 93
20. 39

avg
20. 35
20. 78
20. 95
21. 42
21. 49
20. 91
21. 05
21. 16
21. 53
20. 77
20. 97
21. 18
21. 88

SSIM
easy

0. 788 4
0. 837 9
0. 869 1
0. 889 7
0. 883 0
0. 872 9
0. 866 0
0. 873 4
0. 900 6
0. 871 1
0. 880 5
0. 886 0
0. 901 3

medium
0. 625 4
0. 632 3
0. 653 7
0. 667 6
0. 678 1
0. 645 5
0. 653 3
0. 684 3
0. 691 1
0. 671 9
0. 673 8
0. 678 4
0. 697 6

hard
0. 659 2
0. 679 1
0. 738 7
0. 730 2
0. 747 5
0. 745 2
0. 749 0
0. 747 6
0. 770 3
0. 750 7
0. 744 0
0. 750 7
0. 778 0

avg
0. 696 1
0. 722 7
0. 759 7
0. 769 0
0. 775 2
0. 760 3
0. 761 4
0. 773 9
0. 793 0
0. 769 8
0. 771 9
0. 777 4
0. 797 7

图 4　不同方法在 TextZoom 数据集上的可视化结果

Fig. 4　Visualization result of different methods on TextZoom dataset

144



第  1 期 韩玉兰，等：多模态语义交互的文本图像超分辨率重构

其中，红色字符表示识别错误的字符（彩图见期

刊电子版）。

Bicubic 方法重建的图像存在过度平滑的问

题，导致文本图像整体视觉效果模糊，无法获得

清晰的字符边缘。SCRNN，HAN 方法的视觉效

果没有明显的提升，边缘完整性较差。尽管

TSRN，PCAN，TBSRN 和 TG 方法能够获得相

对较好的文本图像重建效果，但在细节处理上仍

存在问题，字符间界限模糊，存在相邻字符之间

的粘连现象。与前几种方法相比，虽然 TPGSR，

TATT 方法可以生成较为清晰的文本图像，但仍

会重建出错误的字符信息，缺乏对文本区域细节

信息的重建并伴有伪影的文本边缘。本文提出

的方法能更好地重建语义正确的文本图像，恢复

清晰的字符边缘，提高场景文本图像的视觉效

果，更适用于 STISR 重建任务。

4 结  论

本文提出多模态语义交互的文本图像超分

辨率重构网络，用于重建语义正确的文本图像。

考虑到文本内容包含丰富的语义信息，使用语

义推理模块获取语义正确的文本内容信息，引

导网络进行图像重构。通过设计的多模态语义

交互块作为特征提取的主干网络，其中，利用视

觉双流集成块有效整合来自局部 -全局不同层

次信息，跨模态自适应融合块动态学习两种模

态之间的语义交互，正交双向门控循环单元捕

捉 多 模 态 特 征 在 水 平 和 垂 直 方 向 信 息 。 在

TextZoom 数据集上的实验结果表明，与先进方

法相比，本文方法在 PSNR 和 SSIM 上均有提

升，在 ASTER，MORAN，CRNN 3 种识别器下

的 平 均 识 别 率 相 比 TPGSR 模 型 分 别 提 高 了

2. 9%，3. 6% 和 3. 7%。本文方法重建的文本图

像更利于人眼辨识。现有的文本图像超分辨率

重构方法多集中于提升英文和数字字符的分辨

率，为满足中文字符的超分辨率重构需求，下一

步研究着重于中文字符的超分辨率重构处理。
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