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摘要：文本图像翻译旨在将嵌在图像中的源端语言文本翻译成目标语言。文本图像翻译系统通常由相互独立的光

学字符识别(Optical Character Recognition, OCR)和机器翻译（Machine Translation, MT）模型级联组成。OCR 模型将文

本图像识别成转录文本，MT 模型将转录文本翻译成目标语言。由于 OCR 模型转录文本存在噪声，而 MT 模型对噪声

文本表现不佳，文本图像翻译系统性能远不如纯文本机器翻译系统。为缓解噪声文本带来的问题，鲁棒性机器翻译主

要采用以下两种方法：1）使用合成噪声文本，以模拟 OCR 转录带来的噪声；2）利用干净文本和噪声文本的对比学习，

拉近噪声文本和干净文本的分布。未能考虑以下问题：1）忽视来自 OCR 模型的置信度信息，未能考虑 OCR 和 MT 系

统的有效融合；2）仅采用合成噪声，类型单一，无法覆盖实际噪声类型。3）仅采用句子粒度的粗粒度对比损失，忽

略细粒度的词的对比信息。为解决这上述问题，该文提出一种融合置信度信息的文本图像翻译方法，充分利用转录文

本中每个字符输出的概率分布得到每个词的置信度信息，使级联式文本图像翻译系统中的 OCR 模型和机器翻译模型产

生更有效的融合，同时针对 OCR 转录文本的噪声特点，设计一种能提供词粒度的对比信息的监督文本，提升模型性能。

实验表明，所提方法在中译英以及英中文本图像翻译任务上相较于传统的管道式模型取得显著的提升。 

关键词：置信度；文本图像翻译；鲁棒性神经机器翻译 
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Abstract : Text image machine translation aims to translate the source language embedded in images into the target language. 

The text image translation system is usually cascaded by optical character recognition (OCR) and machine translation (MT) 

models. The OCR model recognizes the text image into a transcribed text, and then the MT model translates the transcribed text 

into the target language. As there are errors in the transcribed text from OCR model and the NMT model is vulnerable to the 

errors in source transcribed texts from the OCR model, the performance of the text image translation system is far inferior to 

the text machine translation system. In order to alleviate the problems, the research of robust machine translation mainly adopts 

the following two methods: 1) using synthetic noise text to simulate the noise caused by OCR transcription; 2) using the contrast 

learning of clean text and noisy text to narrow the distribution of noisy text and clean text. However, t here are two drawbacks 

in prior work: 1) ignoring confidences information from the OCR model and failing to consider the effective integration of OCR 
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and MT systems; 2) only using synthetic noise, which cannot cover the actual noise type; 3) using the coarse-grained contrastive 

loss of sentence granularity, ignoring the contrastive information of fine-grained words. To address these issues, we propose a 

method to incorporate confidence information into text image translation which bridges the gap by reusing the ignored proba-

bility distribution of character in OCR to generate confidence for each token. Furthermore, in view of the characteristics of 

OCR recognition errors, we tailor a supervised text to provide contrastive information with word granularity  to improve the 

systems’ performance. Experimental results on Chinese-English and English-Chinese translation tasks demonstrate that our 

approach achieves significant improvements over the conventional pipeline methods.  

Key words: Confidence; Text image translation; Robust NMT 

0 引言 

文本图像机器翻译旨在将嵌有源语言文本的

图像翻译成对应的目标语言。其具有广泛的应用，

如翻译扫描或者拍照的文本图像以及烧录在视频

中的字幕等等。目前主流方法采用级联管道式[1–

3]的方法，如图 1 所示，即先利用 OCR 模型[4–6]从

图像中得到转录文本，再利用机器翻译模型[7–10]

将转录文本翻译成目标语言。在级联模型中，OCR

模型和机器翻译模型分别独立的进行训练和测试，

最后将 OCR 模型和机器翻译模型进行模型级联。

然而，独立的级联方式存在误差累积问题，即

OCR 模型识别的噪声文本会导致机器翻译模型

性能下降，目前的文本图像机器翻译模型的性能，

距离纯文本机器翻译模型仍有很大的距离。 

鲁棒性神经机器翻译 [11–18]致力于缓解噪声

文本对机器翻译系统带来的影响，在特定的噪声

领域上取得一定的提升，如 ASR 噪声[18]，但将这

些方法直接应用到文本图像翻译任务上时存在如

下几点不足： 

1) 依赖合成文本噪声。现有方法主要采取添

加合成文本噪声的方法来提升鲁棒性[15–19]，然而

通过 OCR 模型得到的转录文本，其噪声具有难以

模拟合成的独特性。如表 1 所示，可以看到，OCR

转录文本中存在的替换、删除、添加等错误，使

得输入到机器翻译模型的子词序列长度发生变化。

现有的鲁棒性神经机器翻译方法未能考虑这类问

题，而这类错误在 OCR 转录文本噪声的中占比非

常高，如表 2 所示。 

2) 仅使用句子粒度的对比损失。现有的鲁棒

性机器翻译方法往往在编码器端使用句子级的粗

粒度对比损失[15]，或者利用目标端的翻译损失[15–

19]来进行鲁棒性学习。没有在编码器端考虑词粒 

 

表 1 转录文本噪声示例 

文本类型 文本 

转录文本 this is so oxciung! 

标准文本 this is so exciting! 

转录文本(子词) this is so ox ci ung ! 

标准文本(子词) this is so exciting ! 

 

表 2 转录文本噪声占比 

语言 带噪转录文本 变长转录文本 

中文 36.57 30.29 

英文 58.99 44.48 

 

度的对比信息。 

基于上述分析，现有的鲁棒性神经机器翻译

方法，未能考虑 OCR 模型和 MT 模型间的有效

融合，且存在一定的局限性。本文观察到，利用

OCR 模型输出字符的概率分布得到的置信度信

息，可以用于度量识别字符的出错概率。根据本

文统计，基于概率计算的置信度其与词错误与否

的相关性系数为 0.67，有较强的相关性，同时每

个词的置信度越低，其为错词的概率越高。 

基于以上观察，本文提出融入置信度信息的

文本图像机器翻译方法。通过利用 OCR 输出的概

率分布计算每个字符的置信度，进而得到输入到

机器翻译模型中每个词的置信度。具体地，本文

提出一种融入置信度的注意力模块，并将其应用

在编码器中。为使得 OCR 模型和机器翻译模型能

更有效的融合，本文利用 OCR 转录文本来训练含

图 1 级联模型示意图 
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有融入置信度的注意力模块的 MT 编码器模型，

并针对 OCR 的噪声特点，设计对应的监督文本，

该监督文本使得进行词粒度的监督学习成为可能，

实现在不增加额外数据的情形下，仅利用原有的

OCR 和机器翻译数据集来提升级联管道式系统

的翻译性能。 

综上所述，本文的贡献主要分为以下三点: 

1) 提出一种新颖的融入置信度信息的文本图

像翻译方法，实现级联式文本图像翻译系统中的

OCR 和 MT 模型的有效融合。 

2) 针对 OCR 噪声特点，设计一种能提供词级

别对比信息的监督文本，细粒度指导鲁棒性机器

翻译模型编码器的更新。 

3) 实验表明，在不增加额外数据的情形下，

仅利用原有的 OCR 和机器翻译数据集，融入置信

度信息的文本图像机器翻译方法能有效提升级联

管道式模型的翻译性能。 

1 融入置信度的文本图像翻译方法 

文本图像翻译旨在将嵌入在文本图像中的源

端语言文本翻译成目标语言。当前的方法采用管

道式的方法，即利用 OCR 训练数据集和机器翻译

训练数据集各自训练一个 OCR 模型和机器翻译

模型。在生成阶段，OCR 模型将图像识别成转录

文本，机器翻译模型再将转录文本翻译成目标语

言。本文旨在不增加额外数据的情形下，即仅利

用 OCR 训练数据集和机器翻译训练数据集来提

升级联管道式模型的整体翻译效果。 
 

1. 1 模型架构 
 

在本文所提出的方法中，其模型整体结构如

图 2 所示，模型主要由四个模块组成：1）OCR 模

型；2）机器翻译模型，其中包括教师编码器和 MT

解码器；3）MT 编码器，其含有融入置信度的注

意力模块。 

训练分两个阶段，在第一阶段，通过利用 OCR

训练集训练 OCR 模型，利用机器翻译训练集训练

机器翻译模型，即教师编码器和 MT 解码器，使

得教师编码器能够在下一阶段的训练中指导 MT

编码器的参数更新。 

第二阶段，训练过程如图 2 所示，通过利用

OCR 转录文本和对应的置信度训练 MT 编码器，

以实现 OCR 模型和机器翻译模型的有效融合，在

此训练过程中其余模块的参数均被固定。 

在第二阶段的训练过程中，主要分为以下四

个步骤： 

1) 转录文本的生成：首先通过 OCR 模型得到

转录文本以及转录文本中每个字符的概率分布。 

2) 置信度计算：得到每个字符的概率分布后，

通过计算得到每个字符的置信度，进而得到每个

词的置信度。 

3) 融入置信度的注意力模块：在编码器的编

码过程中，为减少噪声信息的影响，提出一种融

入置信度的注意力机制。 

4) 监督文本的生成：由于第二训练阶段使用

的数据是通过 OCR 模型生成转录文本，其缺乏真

实的目标语言，为了让编码器能有效地训练，本

文通过利用转录文本对应的标准文本生成监督文

本用来提供词级别对比信息。 

接下来，将详细介绍第二训练阶段的主要步

骤以及模型的推理阶段。 
 

1.1.1 转录文本生成 
 

本文利用 OCR 训练数据集和训练好的 OCR

模型生成转录文本，为提升转录文本的错误率，

通过在将 OCR 训练数据输入 OCR 模型前在图像

图 2 模型结构示意图 
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上分别添加椒盐噪声和高斯噪声以增加转录文本

中的错误率。 
 

1.1.2 置信度计算 
 

对于计算 OCR 模型对所识别字符的置信度，

遵循以下的原则：若 OCR 模型给出的这个字符的

概率分布就越集中，那么它对这个字符的置信度

越高。因此，给定一个字符的输出概率分布

𝑃(𝑦|𝑥𝑖𝑚𝑔, 𝜃𝑜𝑐𝑟)，本文采取了三种计算置信度的方

法： 

1） 基于概率的字符置信度： 

𝐶𝑝 = max𝑃(𝑦|𝑥𝑖𝑚𝑔, 𝜃𝑜𝑐𝑟) (1) 

2） 基于方差的字符置信度： 

𝐶𝑣 =∑(𝑃(𝑦𝑖|𝑥𝑖𝑚𝑔, 𝜃𝑜𝑐𝑟) −
1

𝑁
)2

𝑁

𝑖

(2) 

3） 基于熵的字符置信度： 

𝐶𝑒 = 𝐸𝑀𝐴𝑋 +∑𝑃(𝑦�̇�|𝑥𝑖𝑚𝑔, 𝜃𝑜𝑐𝑟) log P(𝑦𝑖|𝑥𝑖𝑚𝑔, 𝜃𝑜𝑐𝑟)

𝑁

𝑖

(3) 

其中，𝐸𝑀𝐴𝑋表示熵的最大值。为将置信度设

置在 0-1 之间，对每一种计算方法得到的置信度，

都进行归一化。 

由于输入到机器翻译模型中的文本是以词为

单位的序列，为得到每一个词的置信度，假设所

有字符概率分布条件独立，因此，可以通过如下

公式得到词的置信度。 

1) 基于概率的词置信度： 

𝐶𝑝(𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛) = ∏ 𝐶𝑝(�̂�)

�̂�∈𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛

(4) 

2) 基于方差的词置信度： 

𝐶𝑣(𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛) = ∏ 𝐶𝑣(�̂�)

�̂�∈𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛

(5) 

3) 基于熵的词置信度： 

𝐶𝑒(𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛) =
1

𝑛
∑ 𝐶𝑒(�̂�)

�̂�∈𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛

(6) 

其中𝑛表示 token 的字符数。 
 

1.1.3 融入置信度的注意力模块 
 

为能够让 MT 编码器利用置信度信息更好的

编码转录文本，本文设计一个融入置信度的注意

力模块。在该注意力模块下，模型编码遵循如下

原则：若一个词的置信度较低，那么就更少的参

考这个词的信息，若这个词的置信度较高，那么

就更多的参考这个词的信息。形式地来说，对于

每一句转录文本，有其对应的置信度向量𝐶 ∈

𝑅1×𝐿，那么本文将原有的注意力公式修改为如下

形式： 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄,𝐾, 𝑉, 𝐶) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝐷
)(𝐶⨀𝑉)  (7) 

从公式中可以看到，对于置信度较低的词，

其表示会更少的参与到下一层的表示的生成，而

置信度较高的词会更多的参与到下一层表示的生

成。 
 

1.1.4 监督文本的生成 
 

本文训练的目标是希望 MT 编码器能在利用

置信度信息的基础上将转录文本编码成更好的隐

层状态表示以供 MT 解码器解码。 

但正如引言中所述，OCR 模型识别是以字符

为单位的识别，而机器翻译模型的输入是以

BPE[20]分词后的子词为单位的序列。因此单个字

符的错误会引起分词出错，进而改变序列的长度，

使得难以定位每个词的标准答案。为能够提供词

粒度的监督信号，本文提出通过利用标准文本和

转录文本的编辑距离矩阵来生成相应的监督文本

的方法。如图 3 所示，首先通过计算得到编辑距

离矩阵，之后在编辑距离矩阵上回溯得到转录文

本相应的监督文本。该监督文本如下两点好处： 

图 3 监督文本生成示意图 
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1) 它和转录文本有着相同的文本序列长度。 

2) 在文本序列长度相同的情况下，它与标

准文本间的编辑距离最小。 

同时，在中译英和英译中两个翻译任务上测

试监督文本的翻译效果，如表 3 所示： 
 

表 3 监督文本翻译效果比对 

 中译英 英译中 

转录文本 16.59 22.59 

标准文本 19.14 26.28 

监督文本 19.03 25.59 

 

因此，本文认为该监督文本是一种好的监督

信号。 
 

1.2 模型的训练与推理 
 

模型采用反向传播算法进行训练，模型的损

失函数主要来源于两个部分。一是来源于 MT 编

码器编码转录文本得到的隐层状态表示𝐻𝑒𝑛𝑐和教

师编码器编码监督文本得到的隐层状态表示𝐻𝑒𝑛𝑐
∗

距离损失𝐿𝑑𝑖𝑠；二是将𝐻𝑒𝑛𝑐输入到 MT 解码器中

的翻译损失𝐿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠，(由于没有标准的目标语言，

因此本文预先通过预训练的机器翻译模型，即教

师编码器和 MT 解码器，得到标准文本对应的翻

译，从而构建的伪平行语料）。 

为度量隐状态表示的距离损失，本文采取

Huber loss 函数度量距离损失𝐿𝑑𝑖𝑠，Huber loss 函

数如下： 

𝐿𝛿 =

{
 

 
1

2
(𝑦 − �̂�) 2        𝑖𝑓 |𝑦 − �̂�| < 𝛿

𝛿 (|𝑦 − �̂�| −
1

2
𝛿)  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 

(8)

 

 

而翻译损失则由交叉熵来度量。最终损失为

它们的加和形式。具体公式如下： 

 
1 https://github.com/Belval/TextRecognitionDataGenerator  
2 http://www.statmt.org/wmt18/ 
3 https://www.youtube.com/ 

𝐿 = 𝐿𝑑𝑖𝑠 + 𝐿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 

在推理阶段，模型结构如图 4 所示，模型仅

保留 OCR 模型、由训练第二阶段得到的 MT 编

码器模型以及 MT 解码器模型。在推理阶段中，

图片输入到 OCR 模型中得到转录文本和对应的

置信度，之后将置信度和转录文本输入到 MT 编

码器中编码得到隐层状态表示𝐻𝑒𝑛𝑐，最后将𝐻𝑒𝑛𝑐
输入到 MT 解码器中得到最终的翻译。 

2 实验 

2. 1 数据构建 
 

鉴于目前 OCR 领域中的开源的数据集如

MJSynth[21]和 SynthText[22]等都是以词为单位的，

不适用于翻译任务。因此，本文为中文文本识别

任务构建六百万的训练数据，为英文文本识别任

务构建一百万的训练数据。不同于之前的数据集，

该数据中每一张图片含有一个句子的文本而不是

一个单词。该数据是通过开源的文本识别数据生

成工具1生成的。其文本数据来源于 WMT182中英

翻译任务，背景图片来源于 Youtube3。由于文本

图像中的文本往往较短，因此本文用句子字符长

度对文本数据进行过滤。其中，英文的过滤长度

为 80，中文为 40。需要指出的是，本文在后续的

实验中并未使用平行语料，而是仅仅使用其源端

语言来构建 OCR 训练数据集,这是由于在实践中

OCR 训练集和 MT 训练集往往没有关联性。 

为评估本文所提出的方法，本文分别构造合

成测试集和字幕测试集。合成测试集的文本数据

来源于 WMT 和 IWSLT 的测试数据集，其过滤方

法与训练集相同。字幕测试集则是通过从视频中

收集双语字幕构建的。合成测试集的大小是 2502

句，字幕测试集的大小为 1040 句。 

图 4 模型推理结构示意图 
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2. 2 实验设置 

为验证所介绍方法的有效性，本文在中译英

和英译中两个翻译任务进行了实验，并采取 4-

gram BLEU[23]来评估 MT 翻译质量。采用 CER[24]

（字符错误率，Character Error Rate），评估 OCR

转录质量。 

本文采用扩充的 NIST 数据集和合成的 OCR

训练集作为 OCR 模型和机器翻译模型的训练集。

对于机器翻译的训练集，本文通过 sentencepiece4

来进行字节对编码（Byte-pair encoding, BPE）
[20]

，

中英的词表大小均设置为 32768。 

在训练 MT 编码器时，本文仅从 OCR 训练集

中取前一百万的数据作为训练集。本文从合成测

试集中选取前 1k 句作为验证集。 

模型方面，本文的基线模型有两个模型组成： 

1) OCR 模型：本文采用 OCR 模型是基于

Baek[25]等人所开源的工作5。本文所实现的 OCR

模型设置与 Baek[25]论文的最优模型一致，但由于

图片所含文本长度不同，因此将处理后的图片高

度设置为 32，宽度则与识别语种相关，中文图片

宽度设置为 160，英文则设置为 320。 

2) 机器翻译模型：本文采用 Transformer 作

为机器翻译模型。参数设置与 Vaswani 等人[10]基

本一致，仅将𝑝𝑑𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡设置为 0.3。 

在第二训练阶段中的 MT 编码器模型与基线

模型的编码器模型结构相同。在训练前，本文用

教师编码器参数来初始化其参数。 
 

2. 3 对比实验设置 
 

为验证本文提出的方法，除基础的基线模型

以外，本文对比两种鲁棒性学习的方法和一种

OCR 后校正方法。为公平比较，所有方法的模型

结构都与基线模型相同。方法如下： 

1) 词替换：Wang 等人[26]提出通过用混淆词

表中的其他词随机替换源语言句子和目标语言句

子中的词来增强训练数据，提升模型的鲁棒性。

在本文的实现中，由于构建混淆词表耗时巨大，

不同的 OCR 模型，混淆词表不同，因此采用全词

表作为每一个词的混淆词表，同时仅替换源语言

句子中的词，替换概率设置为 0.1。 

2) 对抗学习：Miyato 等人[27]提出利用对抗性

学习来提升文本分类的鲁棒性。其实现方法是在

词向量上添加扰动来构建对抗样本，从而实现对

抗学习。本文将其应用到机器翻译中来作为对比。 

 
4 https://github.com/google/sentencepiece 
5 https://github.com/clovaai/deep-text-recognition-benchmark 
6 https://github.com/shibing624/pycorrector 

3) OCR 后校正：OCR 后校正即在 OCR 识别

后通过一个校正模块对转录文本进行纠错。本文

采用 Pycorrector6 来进行纠错，再进行翻译。 

 

2. 4 实验结果 
 

表 4 合成测试集实验结果 

方法 
中译英 英译中 

Valid Test Valid Test 

标准文本翻译结果 

基线模型[10] 17.98 19.14 22.87 26.28 

管道模型翻译结果 

基线模型[10] 15.59 16.59 20.27 22.59 

词替换[26] 14.79 16.46 20.40 22.55 

对抗学习[27] 14.80 16.48 20.08 22.65 

OCR 后校正 6 15.52 16.59 20.11 21.89 

融入置信度的翻译结果 

+𝐶𝑝 16.79 17.62 21.33 23.34 

+𝐶𝑑 16.74 17.70 21.26 23.36 

+𝐶𝑒 16.89 17.76 21.02 23.10 

 

表 5 字幕测试集实验结果 

方法 中译英 英译中 

标准文本翻译结果 

基线模型[10] 14.52 20.30 

管道模型翻译结果 

基线模型[10] 13.71 19.29 

词替换[26] 13.16 19.69 

对抗学习[27] 13.48 19.52 

OCR 后校正6 13.68 19.62 

融入置信度的翻译结果 

+𝐶𝑝 14.49 20.53 

+𝐶𝑣 14.54 20.50 

+𝐶𝑒 14.60 20.54 
 

表 6 转录文本和校正文本 CER 

 

中文合

成测试

集 

中文字

幕测试

集 

英文合

成测试

集 

英文字

幕测试

集 

转录

文本 
12.42 5.00 5.44 7.34 

校正

文本 
12.67 5.02 6.11 3.59 

 

表 4 和表 5 分别是在合成测试集和字幕测试
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集上的实验结果。在合成测试集上，融入置信度

信息后，本文在英译中和中译英任务上分别取得

0.77BLEU 和 1.17BLEU 的提升。在字幕测试集

上，可以看到其表现甚至好于基线模型在标准文

本的翻译结果。这是由于在 MT 编码器时所用的

转录文本长度分布与字幕数据更一致，因此模型

能更好编码从字幕中得到的转录文本。 

同时，可以看到，仅进行词替换或者在词向

量上引入扰动，难以提升翻译模型在 OCR 转录文

本上的性能。其原因如表 1 中所示的，转录文本

中的噪声无法被的词替换型的错误可以涵盖的。 

针对使用 OCR 后校正后，翻译性能反而下降

的问题，本文统计 OCR 转录文本及其校正文本的

CER，如表 6 所示，发现采用校正模型后，在三

个数据集，反而导致了 CER 的增高，仅在英文字

幕测试集上出现了 CER 的下降。从翻译结果来看，

应用校正模型也只提升在英译中的字幕测试集上

的性能，在其他测试集上性能均有下降。说明引

入普通校正模型容易引入校正错误，这点与

Amrhein 等人[28]在文章中指出的相一致。同时也

说明通用型的校正模型难以直接应用到文本图像

翻译任务中，因此在实际应用中需针对 OCR 模型

单独训练校正模型以对转录文本进行校正提高校

正准确率。而我们的方法并不需要校正模型就能

提升总体的翻译性能。 
 

2. 5 实验分析 
 

2.5.1 消融性实验 

 

为进一步探究不同的损失函数和置信度的影

响，本文在中译英任务上进行消融性实验。实验

结果如表 7 所示。𝐶表示使用置信度，在消融性实

验中选取的是基于方差的置信度𝐶𝑣，表格中的 1

和 0 表示是否在实验中使用置信度或损失函数，

1 表示使用，0 表示未使用。 

表 7 消融性实验结果 

𝐶 𝐿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠 𝐿𝑑𝑖𝑠 
合成测试集 字幕测试集 

Valid Test Test 

0 0 1 15.46 16.60 14.40 

0 1 0 16.18 17.15 13.31 

1 0 1 16.30 17.36 14.51 

1 1 0 16.05 16.81 13.69 

1 1 1 16.74 17.70 14.54 

 

从表中，可以看出仅使用𝐿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠或𝐿𝑑𝑖𝑠无法在

两个测试集上取得一致的提升。如仅加入𝐿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠， 

虽然在合成测试集取得较高的提升，但在字幕测

试集上有较大的下滑，而引入置信度信息后，虽

然相较仅加入𝐿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠在合成测试集上翻译效果有

一定的下滑，但在字幕测试集上相较基线模型没

有出现明显下滑，可见引入置信度信息后明显提

升模型的泛化性能。而加入置信度和𝐿𝑑𝑖𝑠比加入

置信度和𝐿𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠翻译效果更好的原因是前者不会

损害模型在没有噪声的转录文本上的性能。这一

点在文本图像翻译任务中非常重要，因为实践有

很多 OCR 模型识别得到的转录文本是没有噪声

的。最后，可以看到通过加入置信度和两种损失

函数，模型在两个测试集上都取得最好的翻译结

果，证明了所提出方法的有效性。 
 

2.5.2 置信度分析 
 

为探究三种置信度信息的异同，统计中文中

三种置信度在不同置信度区间下的词错误率，如

图 5 所示。可以看到随着置信度的不断上升，在

三种置信度上，词错误率都随之上升。因此三种

置信度都能在一定程度上判断词错误的概率，而

基于熵的置信度几乎在所有区间的词错误率都高

于其他置信度。这是很可能是因为基于熵的置信

度较少的给予转录正确词较低的置信度，即置信

度误判较少。同时这也说明，引入置信度信息虽

然能屏蔽错误文本的信息，但一旦置信度信息误

判较多，也会更多的屏蔽正确文本信息，也会对

0
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图 5 不同置信度下的词错误率 
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翻译性能造成影响。因此探索更加精准的置信度

度量方法有着非常深远的意义。 
 

2.5.3 翻译结果分析 
 

如本文在引言中所说,OCR 转录文本中噪声

会引起输入机器翻译模型的文本序列长度发生变

化。而以往的方法难以在此类型的噪声上奏效。

因此，本文在中译英的合成测试集上统计不同方

法在变长文本上的翻译结果，如表 8 所示，从表

格中可以看到以往的方法在应对变长文本上均难

以奏效，而本文提出的方法在变长文本上均取得

超过 1 个 BLEU 的显著提升。 

 

 

表 8 变长文本上的翻译结果 

方法 变长文本 △𝐵𝐿𝐸𝑈 

管道模型翻译结果 

基线模型[10] 15.05 0 

词替换[26] 14.93 -0.12 

对抗学习[27] 14.59 -0.46 

OCR 后校正 6 15.07 0.02 

融入置信度的翻译结果 

+𝐶𝑝 16.18 +1.13 

+𝐶𝑣 16.31 +1.26 

+𝐶𝑒 16.29 +1.24 

 

3 相关工作 

本文的工作主要与四个方面的研究密切相关: 

1）文本识别；2）鲁棒性神经机器翻译；3）置信

度度量；4）OCR 后校正。 

1) 文本识别。随着神经网络的发展，He 等

人[4]、Shi 等人[5]和 Su 等人[29]提出利用卷积神经

网络和循环神经网络来编码图片信息，并使用连

接时序分类[30]（Connectionist Temporal Classifica-

tion, CTC）进行解码。Shi 等人[31]和 Cheng 等人
[32]提出基于注意力机制的解码方法。Baek 等人[25]

总结前人的工作，提出一个统一的文本识别框架。

Qian 等人 [33]则提出利用语义信息帮助模型进行

文本识别。Fang 等人[6]则提出引入语言模型来提

升识别效果。本文的工作选取 Baek 等人[25]中的

最优模型作为本文的 OCR 模型，但本文所提出的

方法也可以应用到其他的 OCR 模型中。 

2) 鲁棒性神经机器翻译。神经机器翻译模型

在带噪文本上的翻译性能日益受到关注。

Belinkov 等人[13]和 Karpukhin 等人[14]提出利用合

成噪声和自然噪声提升模型的鲁棒性。Cheng 等

人[15]、Ebrahimi 等人[16]、Cheng 等人[17]提出在词

向量中添加扰动来自动地构建对抗样本以提升模

型的鲁棒性。Xue 等人[18]提出利用拼音信息以提

升模型在带有语音识别噪声文本上的鲁棒性。

Michel 等人 [34]提出一套用于评估机器翻译鲁棒

性的数据集，但此数据集中的噪声文本来源于互

联网，而非 OCR 模型。与前人的工作不同的是，

本文不是简单的通过合成文本噪声来构建对抗样

本。针对文本图像翻译任务的特点，本文提出利

用置信度的信息来减少噪声的影响，同时针对

OCR 转录文本噪声的特点，设计细粒度的损失函

数，进而提升模型在 OCR 转录文本上的鲁棒性。 

3) 置信度度量。在置信度的度量有很多的工

作。Rikters 等人[35]提出利用注意力分布作为度量

置信度的依据。Wang 等人[36]使用模型的不确定

性来作为度量置信度的依据。Kim 等人[37]提出一

种两阶段的神经网络估计模型来估计模型的输出

质量。与前人的工作不同，本文仅仅只是利用

OCR 模型输出的概率分布来度量置信度，未来将

探索更多的置信度度量方法。 

4) OCR 后校正。由于 OCR 中的噪声对下游

任务的性能有很大的影响，OCR 后校正也越来越

受到重视。Tong 等人[38]、Kolak 等人[39]利用统计

语言模型来进行校正。近期也有不少利用神经网

络的工作，Nastase 等人[40]提出利用序列到序列的

模型来进行纠错。Neudecker 等人[41]提出两阶段

的方法来自动进行 OCR 后校正。在本文的实验

中，仅和 Pycorrect6 进行对比。这是考虑到其实现

简单，同时在现实中被广泛利用。 

4 结论 

本文针对文本图像翻译任务，实现级联式文

本图像翻译系统中的 OCR 和 MT 模型的有效融

合。同时针对 OCR 转录文本的噪声特点，设计能

提供词粒度的对比信息的监督文本，提升模型性

能。实验表明，所提方法在中英以及英中文本图

像翻译任务上相较于传统的管道式模型，取得显

著的提升。 
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