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摘要 为了进一步提升基于卷积神经网络的文本检测器的检测精度,首先,用具有分散注意力机制的特征提取网

络替代原始算法的主干网络,如残差网络,以促进通道间的信息交互,最大化地激活文本特征。其次,在原始特征

金字塔网络的基础上增加自底向上的路径,以减少文本特征信息的损耗。实验结果表明,本算法在CTW1500、

Total-Text曲线数据集上的平均精度分别为78.7%、79.0%,在多方向数据集和多语言数据集的平均精度分别为

82.7%、79.3%,相比其他算法均有一定的提升。
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Abstract In
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to
 

further
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

text
 

detector
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

networks 
 

first 
 

feature
 

extraction
 

network
 

with
 

split-attention
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feature
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network 
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text
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information 
 

Experimental
 

results
 

show
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the
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is
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1 引  言

近年来,自然场景文本检测作为计算机视觉领

域的基础性任务,在自动驾驶、场景理解和文本识别

等领 域 得 到 了 广 泛 应 用。随 着 卷 积 神 经 网 络

(CNN)[1-7]的飞速发展,人们提出了多种优秀的算

法[8-11]。Liao等[12]通过修改锚框的尺寸和卷积核

的形状,解决了不同长宽比的文本检测问题。Liao
等[13]用四边形边界框回归多方向文本实例。He

等[14]引入注意力机制,可粗略识别文字区域。Liao
等[15]提取旋转不变特征并将其用于文本分类,同时

选择敏感特征用于文本回归,对多方向和长文本具

有鲁棒性。Zhang等[16]使用语义分割算法提取文

本区域。Yao等[17]将文本块定义为三部分,并用全

卷积神经网络(FCNN)[18]分别预测相应部分的热

图。Lyu等[19]使用角点定位表示不规则边界框。

Deng等[20]通过预测像素间的连接,区分相邻文本。

Xie等[21]利用实例分割算法和上下文信息检测曲线
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文本。Wang等[22]提出逐尺度扩张算法,通过设置

多尺寸核重建文本实例。一方面,基于分割的算法

通 常 用 分 类 网 络 提 取 文 本 特 征,如 残 差 网 络

(ResNet)[1]、高效网络(EfficientNet)[23],而分类网

络没有注意力机制,直接应用于文本检测任务时,无
法有效激活文本特征。因此,在文本检测算法中简

单地嵌入分类网络不能获得最优解。另一方面,在
文本检测器中,高层对全局特征(大尺度文本行)响
应强烈,低层则更容易被局部特征(小尺度文本行)
激活,因此,多尺度特征对于文本检测具有重要

意义。
传统算法通常用特征金字塔网络(FPN)[24]提

取多尺度特征信息,但FPN中浅层到高层的路径过

长阻碍了小尺度文本特征信号的流动。为了解决该

问题,本文提出了一种基于分割方法的检测器。首

先,为了增强通道间的特征交互,使检测器能最大化

地激活文本特征响应,提出了用具有分散注意力机

制的 ResNeSt[25]作为主干网络以提取文本特征。
与传统的分类网络相比,ResNeSt可以明显增强对

文本特征的激活响应。其次,为了使低层的小尺度

文本特征畅通无阻地流向高层,提出了一种路径增

强特征金字塔网络(PEFPN),通过建立少于10层

的极短路径,将原始特征图引入特征融合阶段,减少

了小 尺 度 文 本 特 征 流 向 高 层 的 损 耗;同 时,在

PEFPN中用深度可分离卷积(Depthwise
 

separable
 

convolution)[26]代替传统卷积,以获得更快的推理

速度。

2 算法分析

2.1 基于分割与基于边界框的算法

基于深度学习的文本检测算法可分为基于边界

框和基于分割的算法。基于边界框的算法将文本视

为普通目标,通过CNN直接预测文本的边界框;基
于分割的算法将文本检测视为语义分割问题,逐像

素地预测文本区域,将大于设定阈值的像素作为文

本区域,将小于设定阈值的像素当作背景区域。基

于边界框的算法通常需要预先定义边界框的尺寸,
但文本行长宽比例的变化较大,预定义边界框很难

完全覆盖各种极端长宽比例的文本行。而基于分割

的算法对每个像素进行预测分类,摆脱了预定义边

界框的束缚。自然场景中的文本行具有任意方向、
任意形状的特点,如艺术字体,但预先定义的边界框

通常是水平和垂直方向的矩形框,无法拟合文本的

不同形状。而基于分割的算法通过逐像素地预测文

本区域,将大于设定阈值的同一文本像素点进行连

通,可表示任意形状的文本行。两种算法的检测效

果如图1所示,可以看出,基于边界框的算法很难检

测形状复杂的文本,而基于分割的算法能克服文本

检测中文本行长宽比例多样、形状任意的不利因素,
因此实验选用分割算法作为基础算法。

图1 两种算法的检测结果。(a)基于边界框的算法;
(b)基于分割的算法

Fig 
 

1 Detection
 

results
 

of
 

the
 

two
 

algorithms 
 

 a 
 

Algorithm
 

based
 

on
 

bounding
 

box 
 

       b 
 

algorithm
 

based
 

on
 

segmentation

2.2 注意力机制

注意力机制源于对人类视觉的研究,在认知科

学中,人们通常会选择性地关注所有信息中的重要

部分,忽略其他不重要的信息。随着深度学习的发

展,注意力机制被引入计算机视觉任务以进行视觉

信息 处 理。注 意 力 大 致 可 分 为 强 注 意 力(hard
 

attention)和软注意力(soft
 

attention)两种,强注意

力关注图像中每个像素点的反馈,是一个随机、动态

的预测过程,且强注意力不可微,只能通过增强学习

来训练;软注意力更关注区域或通道,是确定性、可
微的注意力,可通过计算梯度反向求导更新注意力

权重,即软注意力经过学习后可直接由CNN生成,
因此在视觉任务中得到广泛应用。软注意力通常适

用于编码(encoder)-解码(decoder)架构的CNN中,
在编码阶段需要给不同通道上的信息进行加权,从
而在解码阶段过滤掉相关度较低的特征信息。

对于文本检测任务,文本行通常处于背景复杂、
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遮挡严重的图像中。如果在编码阶段文本特征信息

不能获得激活响应,则解码时文本特征很容易被当

作无用信息过滤掉。传统的文本检测算法只是简单

的用分类网络作为主干网络以编码特征,但分类网

络不具备注意力机制,因此,引入具有分散注意力机

制的特征提取网络ResNeSt,以增强文本像素的激

活响应;同时,该网络在各通道内进行通道再分散,
根据 通 道 间 的 信 息 交 互,最 大 化 地 激 活 文 本

像素。 
2.3 传统特征金子塔网络

在检测任务中,小尺度目标由于缺乏足够的像

素信息,经过多层卷积后,其像素信息容易丢失。

FPN利用主干网络不同阶段输出的不同分辨率特

征图,构建了一条自上而下的特征融合路径,将低分

辨率特征图上采样到与下一层特征图相同的尺度后

进行特征融合,递归该操作直到融合至最大尺度的

特征图,从而充分融合低分辨率语义信息较强的特

征图和高分辨率空间信息丰富的特征图。但高分辨

率特征图中的空间信息到达传统FPN的最高层需

要经过几十层甚至上百层网络,从而丢失大量的空

间信息。
对于文本检测任务而言,自然场景中有很多小

尺度文本行,在一张图像中占据的区域较小。使用

FPN时,小尺度文本的特征信息容易丢失在通向特

征金字塔最顶层的路径中,导致文本检测器无法有

效检测小尺度文本行,从而降低检测精度。因此,在
传统FPN的基础上,构建了一条自下而上的路径,
使高分率特征图通过自下而上的路径经过几层网络

就能到达FPN的最顶层,最大程度地保留小尺度文

本的特征信息。

3 算法实现

3.1 总体结构

本算法的总体结构如图2所示,具体步骤如下。

图2 网络的总体结构。(a)主干网络;(b)PEFPN;(c)后处理算法

Fig 
 

2 Overall
  

structure
 

of
 

the
 

network 
 

 a 
 

Backbone 
 

 b 
 

PEFPN 
 

 c 
 

post
 

processing
 

algorithm

  1)
 

输入图像被送入图2(a)中的主干网络提取

特征,实验分别用50层和101层的ResNeSt作为

主干网络,前者的速度更快,后者的精度更高。两种

网络的组件完全相同,都由卷积层(conv)、最大池化

层(Max
 

pooling
 

layer)、平 均 池 化 层 (Average
 

pooling
 

layer)、全连接层(Fully
 

connection
 

layer)和
归一化指数函数(Softmax)构成。其中,conv1的卷

积核为7×7,步长为2;最大池化层的卷积核为3×
3,步长为2;conv2~conv5包含相同的瓶颈结构块

(bottleneck
 

block),即两个1×1卷积和一个3×3
分散注意力卷积,不同的是conv4中瓶颈结构块的

堆叠次数,50层网络为6,101层网络为23。

2)
 

图2(b)中的PEFPN以主干网络中conv2~
conv5的特征图 P2,P3,P4,P5  为输入,首先,将

所 有 卷 积 层 的 特 征 图 对 齐 到 同 一 维 度,即

P2,P3,P4,P5  分别经过一个卷积核为1×1、输
出维度为256的卷积层。然后,特征图在PEFPN
中通过自上而下和自下而上的路径进行融合,两个

路径融合后的特征图可分别表示为{M2,M3,M4,

M5}和{N2,N3,N4,N5}。在自上而下的路径中,

Mi 由上一层特征图Mi+1 执行双线性插值上采样

操作并与Pi 逐像素相加,再经过卷积核为3×3的

平滑卷积层得到;在自下而上的路径中,Ni 由下一

层特征图Ni-1 经过卷积核为3×3,步长为2的卷

积层进行下采样操作并与Pi 逐像素相加,再经过

卷积核为3×3的平滑卷积层得到。最后,Mi 和Ni

与对应的Pi 通过逐像素相加操作进行融合,获得

融合特征图 C2,C3,C4,C5  。
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3)
 

C2,C3,C4,C5  首先被上采样至同一尺寸

后,进行维度连接(concatenation)操作;然后使用

Sigmoid函数将特征图归一化到0~1范围内,以获

取分割图F;最后用特定阈值对分割图进行二值化

处理,其中,背景像素为0,文本像素为1。

4)
 

使用逐尺度扩张算法(PSEA)[22]处理二值

图,以区分二值图中不同的文本行,得到最终的分割

结果。

3.2 路径增强特征金字塔

为了解决传统FPN中小尺度文本特征信息的

丢失问题,进一步增强网络的定位能力,构建了一

条极短的自下而上路径(少于10层),以减少低层文

本特征信息在特征金字塔进行融合时的损失,并将

该模 块 命 名 为 PEFPN。PEFPN 的 主 干 网 络 用

conv2~conv5的特征图 P2,P3,P4,P5  作 为 输

入,并将所有阶段的输入对齐到同一维度。与传

统FPN不同,为了提高检测效率,PEFPN将输入

维度减少至64维,多尺度特征融合的具体步骤

如下。

1)
 

在自上而下的路径中,执行与FPN相同的

操作,可表示为

Mi=Xconv Xup×2 Pi+1  +Mi+1  , (1)
式中,Mi 为自上而下的路径中第i层的融合特征

图,i的值为 2,3,4  ,M5 即P5,
 

Xconv 为卷积函数,

Xup×2 为2倍上采样。为了进一步提高效率,在

conv中用深度可分离卷积代替普通的3×3卷积,
自上而下的路径结构如图3(a)所示。

2)
 

构建一条反向路径,使低层特征流向高层,
可表示为

Mi=Xconv Xdown×2 Pi-1  +Ni-1  ,
  

(2)
式中,Ni 为自下而上的路径中第i 层的融合特征

图,i的值为 3,4,5  ,N2 即P2,Xdown×2 和Xconv 操

作均使用深度可分离卷积实现,卷积步长分别为2
和1。自下而上的路径结构如图3(b)所示。

3)
 

经过上述操作,可获得两组融合特征图,分
别表示为 M2,M3,M4,M5  和 N2,N3,N4,N5  。
然后将输入 PEFPN 的原始特征图{P2,P3,P4,

P5}引入其对应的融合层,并将Pi 与其对应的Mi

和Ni 进行逐像素相加,以增强融合后的特征表示,
可表示为

Ci=

Mi+1+Pi, i=2
Mi+Ni+Pi, 4≥i≥3
Ni-1+Pi, i=5







 , (3)

式中,Ci 为第i层的输出。融合操作的具体步骤如

图3(c)所示,可以发现,PEFPN能有效避免低层特

征在融合过程中的损失。

图3 PEFPN的结构。(a)自上而下;(b)自下而上;(c)特征融合

Fig 
 

3 Structure
 

of
 

PEFPN 
 

 a 
 

Top-down 
 

 b 
 

bottom-up 
 

 c 
 

feature
 

fusion

3.3 优化函数

为了优化本算法的学习效果,引入了两种损失

函数,可表示为

L=λLc+(1-λLs), (4)
式中,Lc 为完整文本实例的损失,Ls 为压缩文本实

例的损失,参数λ 可平衡两种损失的重要性。通常

情况下,文本实例在一张图像中占据的面积较小,使
用二值交叉熵(BCE)[27]损失函数时,对非文本域的

预测会产生偏差。因此,采用Dice系数[28]平衡预

测偏差,可表示为

D(Si,Gi)=
2∑x,y Si,x,y ×Gi,x,y  

∑x,yS
2
i,x,y +∑x,yG

2
i,x,y

, (5)

式中,Si,x,y 和Gi,x,y 分别为像素点(x,y)的分割结

果Si 和真实数据Gi。在自然场景中存在大量与文

本类似的图案,如栅栏、格子,因此,采用在线难例实

例挖掘(OHEM)算法获取Lc
[29],以更好地辨别这

些非文本图案。Lc 更注重文本实例与非文本区域

的分割,假设 OHEM 算法的训练掩码为 M,则Lc

可表示为

Lc=1-D(Sn·M,Gn·M), (6)
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式中,Sn 为分割结果,Gn 为真实数据。由于压缩文

本区域被包围在完整文本实例中,为了避免冗余,忽
略分割结果Sn 中的非文本区域,则Ls 可表示为

Ls=1-∑
n-1

i=1D(Si·M,Gi·M)

n-1
, (7)

Wx,y =
1,if

 

Sn,x,y ≥0.5
0,otherwise , (8)

式中,Wx,y 为Sn 中忽略非文 本 像 素 后 的 掩 码,

Sn,x,y 为Sn 中像素点(x,y)的像素值。

4 实验结果与分析

4.1 标签生成

在网络最后一步的处理中,使用PSEA区分紧

密相邻的文本实例。该算法需使用不同尺寸的核,
通过深度优先搜索(BFS)算法得到分割结果,因此,
在训练时需要不同尺寸的真实标签,然后通过压缩

原始文本,获得不同尺寸的真实标签,如图4所示。
图4(b)中的边界为原始文本实例的真实标签,对应

图4(c)中尺寸最大的分割标签掩码。为获得压缩

掩码,算法将原始多边形pn 缩小di 个像素,i为缩

放掩码的序号,如图4(a)所示。

图4 标签的生成流程。(a)压缩掩码的计算;(b)真实掩码;
(c)压缩掩码

Fig 
 

4 Generation
 

process
 

of
 

label 
 

 a 
 

Calculation
 

of
 

compression
 

mask 
 

 b 
 

real
 

mask 
 

 c 
 

compression
 

   mask

将缩小后的多边形pi 转换为二值掩码图,并作

为分割标签的真实值,分别用G1,G2,…,Gn 表示,
设真实值与压缩掩码的比例为ri,则pn 边框上一

点到pi 边框上的直线距离可表示为

di=
XArea(pn)×(1-r2i)

XPerimeter(pn)
, (9)

式中,XArea 为多边形的面积,XPerimeter 为多边形的周

长。此外,真实标签Gi 的比例ri 可表示为

ri=1-
(1-l)×(n-i)

n-1
, (10)

式中,l为最小比例,其值在[0,1]之间。由(10)
式可知,比例r1,r2,…,rn 由n 和l两个超参数

决定。

4.2 数据集

CTW1500数据集[30]是一个曲线文本数据集,
用14个顶点标注文本区域,共有1000张训练图像

和500张测试图像。Total-Text数据集[31]是一个

拥有多形状文本的数据集,包括弯曲、水平和多方向

文本,共有1255张训练图像和300张测试图像,用
多边形和单词标注。ICDAR2015数据集[32]由谷歌

眼镜捕获,忽略位置、图像质量和视点,包括1000张

训练图像和500张测试图像,仅包含英文,使用四边

形框标注文本实例。MSRA-TD500数据集[33]包含

中文和英文两种语言,由300张训练图像和20张测

试图像组成,文本行使用矩形框标注。

4.3 实验参数

实验在训练时用2块 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti显卡,每批次输入8张图像,共进行72000
迭代。初始学习率为1×10-3,分别在第24000和

48000迭代时,以10倍比例进行衰减。用随机梯度

下降(SGD)算法优化网络,权重衰减率为5×10-4,

Nesterov动量为0.99,用He等[34]提出的方法进行

权重初始化。
训练期间,用三种数据增广策略:1)将图像尺寸

以{0.5,1.0,2.0,3.0}中的一种比例随机缩放;2)将
图像以[-10°,10°]的角度进行随机翻转;3)所有图

像的尺寸均被调整为640
 

pixel×640
 

pixel。对于四

边形文本实例,计算最小矩形面积以提取边界框;对
于曲线文本实例,用后处理算法得到的结果作为输

出。测试期间,用1块NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080
 

Ti显卡,每批次输入1张图像,测试时为所有测试

图像设置一个合适的宽度,然后按照宽高比调整图

像的高度。

4.4 评估指标

用信息检索中使用的精确度(P)和 召 回 率

(R)评价本算法的检测性能,可利用P 和R 计算

平均得分(Fmean),其中,P 和R 基于ICDAR2015
交并比(IOU)指标[32]计算,可表示为

XIoU=
XArea(Gk∩Dl)
XArea(Gk∪Dl)

, (11)

式中,k为真实文本框,l为检测框。令正确检测的

IOU阈值XIOU>0.5,则平均得分Fmean 可表示为

Fmean=2×
P×R
P+R

。 (12)

4.5 验证实验

4.5.1 主干网络对检测结果的影响

为了更好地分析主干网络对检测结果的影响,
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用多种主干网络在相同的超参数下进行训练,并在

相同的数据集中进行测试;为了验证PEFPN的有

效性,将传统FPN和PEFPN分别与实验中采用的

所有主干网络进行结合,包括视觉几何组(VGG)网
络、层 数 为50层、101层 的 残 差 网 络(Resnet-50

 

Resnet-101)、压缩激励网络(SENet)以及层数为

50层、101层的分散注意力残差网络(ResneSt-50
 

ResneSt-101),结果如表2所示。主干网络的检测

效果如图5所示,可以发现,用ResNeSt作为检测

器主干网络的检测精度最优,且PEFPN的性能均

优于传统FPN。

表2 验证实验的结果

Table
 

2 Result
 

of
 

verification
 

experiment unit:
 

%

Backbone
ICDAR2015

FPN PEFPN
P R Fmean P R Fmean

VGG[35] 74.3 69.6 71.9 76.5 72.3 74.3

ResNet-50[1] 80.4 75.9 78.1 81.2 76.4 78.7

ResNet-101[1] 82.1 76.7 79.3 82.5 78.3 80.3

SENet[36] 81.6 77.3 79.4 82.4 78.1 80.2

ResNeSt-50[25] 82.5 79.4 81.0 83.1 80.3 81.7

ResNeSt-101[25] 83.0 80.8 81.9 83.8 81.7 82.7

图5 验证实验的效果对比。(a)
 

VGG+FPN;
 

(b)
 

VGG+PEFPN;
 

(c)
 

Resnet-50+FPN;
 

(d)
 

Resnet-50+PEFPN;
 

(e)
 

ResnetSt-50+FPN;
 

(f)
 

ResnetSt-50+PEFPN
Fig 

 

5 Effect
 

comparison
 

of
 

verification
 

experiment 
 

 a 
 

VGG+FPN 
 

 b 
 

VGG+PEFPN 
 

 c 
 

Resnet-50+FPN 
 

 d 
 

Resnet-50+PEFPN 
 

 e 
 

ResnetSt-50+FPN 
 

 f 
 

ResnetSt-50+PEFPN

图6 网络特征图的可视化。(a)特征图;(b)二值图;(c)结果图

Fig 
 

6 Visualization
 

of
 

network
 

feature
 

maps 
 

 a 
 

Feature
 

map 
 

 b 
 

binary
 

map 
 

 c 
 

result
 

map

4.5.2 实验结果分析

网络中的特征图如图6(a)所示,可以看出,在
网络提取特征阶段即编码阶段,使用分散注意力机

制增加了文字区域的权重,导致文字特征对卷积核

的响应更敏感;同时很好地抑制了不相关的特征,逐

渐过滤掉复杂的背景。在解码阶段,分别使用了自

上而下和自下而上的特征传递路径,小尺度文本被

有效保留。这表明小尺度文本特征在通向特征金字

塔顶层的路径中并没有发生信息丢失,能更完整地

传递到FPN的顶层以进行逐尺度的特征融合操作。
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4.6 对比实验

为了评估本算法在不同数据集上的泛化能力,分
别在曲线数据集CTW1500、Total-Text,多方向数据

集CDAR2015和多语言数据集MSRA-TD500上进行

实验,结果如表3所示。可以发现,用ResNeSt-101
作为主干网络时,在曲线数据集CTW1500和Total-
Text上的平均精度分别为78.7%和79.0%,均超过

文本连接建议网络(CTPN)、段连接网络(SegLink)、
效率与精确文本检测网络(EAST)、文本蛇网络

(TextSnake)、像素连接网络(PixeLink)、逐尺度扩张

网络(PSENet);在多方向数据集ICDAR2015和多语

言数 据 集 MSRA-TD500 上 的 平 均 精 度 分 别 为

82.7%、79.3%,这表明本算法在多个数据集中具有

较好的泛化能力,部分检测结果如图7所示。
表3 不同算法在多个数据集上的检测结果

Table
 

3 Test
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

multiple
 

data
 

sets unit:
 

%

Method
CTW1500 Total-Text ICDAR2015 MSRA-TD500

P R Fmean P R Fmean P R Fmean P R Fmean

CTPN[37] 60.4 53.8 56.9 -- -- -- 74.2 51.6 60.9 -- -- --

SegLink[38] 42.3 40.0 40.8 30.3 23.8 26.7 73.1 76.8 75.0 86.0 70.0 77.0

EAST[39] 78.7 49.1 60.4 50.0 36.2 42.0 83.6 73.5 78.2 87.3 67.4 76.1

TextSnake[40]
 

67.9 85.3 75.6 82.7 74.5 78.4 84.9 80.4 82.6 82.7 74.5 78.4

PixeLink[20] -- -- -- -- -- -- 82.9 81.7 82.3 83.0 73.2 77.8

PSENet[22] 80.6 75.6 78.0 81.8 75.1 78.3 81.5 79.7 80.6 -- -- --

Our(50) 80.9 75.9 78.3 82.0 74.7 78.2 83.1 80.3 81.7 83.5 74.8 79.0

Our
 

(101) 81.3 76.2 78.7 82.5 75.7 79.0 83.8 81.7 82.7 84.0 75.1 79.3

图7 不同数据集上的检测结果

Fig 
 

7 Detection
 

results
 

on
 

different
 

data
 

sets

5 结  论

针对当前文本检测算法存在的问题,提出了用

具有分散注意力机制的ResNeSt作为文本检测器

的主干网络,以增强跨通道特征的交互,最大化地激

活文本特征响应;同时,提出了PEFPN,在特征金字

塔中构建了一条短路径,使特征信息的流动方向由

单向变为双向,并将主干网络中输出的原始特征图

引入最后的融合阶段,以减少小尺度文本特征信息

在特征融合时的损耗。在四个公开文本数据集上的

实验结果表明,本算法在四个数据集上的平均精度

均高于其他算法,充分验证了本算法的鲁棒性。在

下一步研究中,将对算法作进一步优化,使其检测速

度能够达到实时效果。
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