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文本图像倾斜角度检测的深度卷积神经网络方法
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摘要 文本图像倾斜校正是文字识别前端的重要预处理环节。为了克服现有方法的倾斜角度检测范围只在

-90°~90°的缺点,将文本图像倾斜角度检测问题转换为倾斜角度类检测问题,利用深度卷积神经网络的分类功

能,选取适当的损失函数,设计了一阶段二分类和多阶段多分类的检测结构,实现了多种文本图像倾斜角度类的检

测,进而得到了文本图像的倾斜角度范围。实验结果表明,倾斜角度类的准确率、召回率和精确率都在0.93以上。

利用经典深度学习的方法对经过倾斜校正后的文本图像进行文字识别,识别精确率比校正前有大幅度的提升。
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1 引  言

光学字符识别(OCR)是指一种对文本图像进

行处理,获取文字信息和版面信息的过程,也是光学

理论实践应用的一个重要研究方向[1]。不论是传统

意义上的OCR技术还是基于深度学习的 OCR技

术[2],研究者努力的方向都是获得更高的文字识别

精度和准确率。随着深度学习技术的发展,人们在
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文字识别方法上取得了很大的进步,已经将文本检

测和文本识别集成到了一个模型中[3]。从单一的水

平直线文字行到现在的各类曲线文字行,涉及方法

都能有很好的识别结果,即便文字行出现一定程度

的倾斜(30°以内),似乎也不会影响检测精度[4]。在

文字识别过程中,要求单个文字方向要保持大致上的

“正立”,如果出现“倒立”的文字,识别准确率就会变

得很低,文字识别准确率除了与识别方法有关以外,
与文本图像中文字的倾斜方向和角度也密切相关。

借助文本图像中的文字行的方向性,常规的文

本倾斜角度计算方法主要有投影法、Hough变换

法、K-最 近 邻 簇 法、Fourier变 换 法 及 其 变 种 方

法[5-7]。这些方法的基本思路都是先对文本图像进

行游长平滑和细化处理[8],获取文本行的直线特征,
利用直线的斜率来确定文本图像的倾斜角度。能够

从文本行特征检测出直线的原理是,直角平面中一

条直线上的所有点映射到极坐标平面后所成的正弦

曲线交会于一点,通过统计计数器的局部极大值来

确定出直线的斜率。由于直线的倾斜角度范围为

-90°~90°,而 文 本 图 像 的 倾 斜 角 度 范 围 为

-180°~180°,所以当文本图像旋转180°成为倒立

图像时,利用常规的倾斜角度检测方法检测到的倾

斜角度不是180°,而是0°。当文本图像倾斜角度大

于90°或小于-90°时,将直线的倾斜角理解为文本

图像的倾斜角的检测方法都是不准确的。这种错误

的原因在于文本图像倾斜程度不仅与倾斜角度有

关,还与倾斜方向有关。由于常规方法不能检测出

旋转方向,因此需要寻找一个不依赖直线特征的、更
加普适的文本图像倾斜角度检测方法。

本文利用深度学习的方法,将文本图像倾斜角

度检测问题理解为一个特殊倾斜角分类问题,通过

设计合适的深度卷积神经网络(DCNN)结构对文本

行图像进行特征提取,利用Softmax损失函数构造

最优化问题,获取倾斜类别,实现文本图像倾斜角度

类的检测,进一步估计倾斜角度。对12类倾斜文本

图像进行测试,结果显示,倾斜角度类的检测准确

率、召回率和精确率都在0.93以上。利用深度学习

方法进行文字识别测试,文字识别精确率大幅度提

升,从根本上解决了现有方法检测文本图像倾斜角

度有限的问题。

2 文 本 图 像 倾 斜 角 度 类 检 测 的

DCNN结构

  倾斜的文本图像按照倾斜方向和倾斜角度可以

分为不同的类型,因此可以借助DCNN分类的功能

实现倾斜方向和角度检测。输入文本图像到设计的

分类网络中,输出一组表示文本图像倾斜方向和角

度的标签值,整个网络是一个由大到小、由粗到细的

框架。由于文本图像的倾斜方向和倾斜角度与图像

的大小没有必然的关系,所以,从文本图像中心中截

取一小部分包含文本的图像,该小部分的文本行的

倾斜方向和角度完全可以代表原文本图像的倾斜方

向和角度,因此卷积神经网络的输入可以取成相对

固定的图像大小。为了减少预测参数量和计算量,
规定竖直向上方向为0°方向,逆时针旋转度数为

正,顺指针方向为负值,整体旋转角度的范围为

-180°~180°,这样只需要检测倾斜角度就可以确

定倾斜方向。

2.1 DCNN结构

首先对输入的样本图像进行常规的直方图增强

处理和零-均值(zero-score)标准化预处理,将文本

图像的像素值调整为近似正态分布,突出文字特征,
提升网络训练中的激活能力;其次为了缓解过拟合

问题和减少额外连接参数,在中间层加入了多个批

量标准化(BN)层,并将全局平均池化层替换为分类

器中常用的完全连接层[9];为了保持图像从大到小

过程中的细节特征,采用了最大池化(MaxPooling)
进行池 化;卷 积 层(Conv)后 加 入 线 性 修 正 单 元

(ReLU函数),可以提高收敛速度,避免梯度消失。
图1显示了文本图像倾斜方向和角度检测的DCNN

图1 文本图像倾斜角度类检测的DCNN结构

Fig 
 

1 DCNN
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angle
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detection
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体系结构,其中k 表示BCRM 的数量,BCRM表示

BN层、Conv层、ReLU层与 MaxPooling层首字母的

缩写。

2.2 损失函数

损失函数是用来估量模型的预测值与真实标

签值的接近程度的,它是一个非负实值函数,损失

函数越小,模型的鲁棒性就越好。卷积神经网络

都需要选择一个合适的损失函数,将卷积参数获

取问题转换为一个优化问题。多类别分类问题的

标签往往理解为概率值,所以它的损失函数主要

就是针对这个概率值设定的。最常见的损失函数

是交叉熵函数,它具有比方差损失函数权重更新

快的优点。
假设x 表示输入图像,λ 表示待训练的网络参

数,则DCNN可以理解为一个关于预测文本图像x
倾斜角度的概率函数:

f(x,λ)=P(x∈Lm x), (1)
式中:Lm 表示m 个倾斜角度集合,P 表示概率。选

取多分类交叉熵函数作为损失函数来迭代优化网络

参数:

H(y,a)=-
1
N∑

N

n=1
 ∑
M

m=1
 am,nlog(ym,n)+

(1-am,n)log(1-ym,n) , (2)

式中:N 表示每批次样本的数量;M 表示倾斜角度

类的总数量;am,n 表示第n 个样本属于第m 个倾斜

角度类的概率;ym,n 表示学习训练得到的第n 个样

本xn 属 于 第 m 个 标 签 倾 斜 角 度 类 的 概 率,即

ym,n=f(xn,λ)。特殊地,如果只有两个质量分类

等级,即M=2,则

H(y,a)=-
1
N∑

N

n=1
 anlog(yn)+

(1-an)log(1-yn) 。 (3)

3 文本图像倾斜角度类检测

3.1 一阶段二分类检测结构

文本图像倾斜角度的检测与实际需求密切相

关,比如在判断文本图像拍摄质量时只需要判断图

像倾斜角度是否在某个范围之内,并不需要特别准

确的倾斜角度,即使检测角度有些误差,也不影响对

文本图像是否倾斜进行定性判断,这样的需求问题

就是一个简单的二分类问题。二分类问题采用图2
所示的一个固定深度的DCNN结构,通过对标注数

据进行迭代训练,获取卷积核参数,确定一个固定分

图2 文本图像倾斜角度类二分类检测

Fig 
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image
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类等级数量的分类器。这种检测网络的优点是分类

数量明确,训练目标明确。

3.2 多阶段多分类检测结构

在有些实际应用问题中,需要更精确的倾斜方

向和角度判断,比如扫描文本图像、表格类文本图像

时,利用传统 OCR技术进行文字识别前需要进行

倾斜校正,这样的需求问题是一个文本图像倾斜方

向和角度定量检测问题,也是一个复杂的回归问题。
倾斜角度检测得越精细,分类的等级就越多,进而要

求特征提取网络也越深,训练难度也越大。为此,本
文设计一种通过调整标签,从粗到细、逐层分类的卷

积神经网络。该网络可以在固定深度的前提下,实
现更精细的倾斜角度多分类检测。

由于任何一个大于1的整数都可以看作小于它

的多个正整数的线性组合,所以任何一个正整数倾

斜角度类数都可以由小于它的多个正整数倾斜角度

类数线性组成。以倾斜角度30°为基本单位,文本

图像的倾斜角度可以分为12个类别,类别定义如

表1所示。
表1 倾斜角度类与对应角度范围值

Table
 

1 Tilt
 

angle
 

class
 

and
 

angle
 

range
 

value

Tilt
 

classification
Tilt

 

angle
 

range
Tilt

 

classification
Tilt

 

angle
 

range

L1 [0,
 

30°) L7 [0,
 

-30°)

L2 [30°,
 

60°) L8 [-30°,
 

-60°)

L3 [60°,
 

90°) L9 [-60°,
 

-90°)

L4 [90°,
 

120°) L10 [-90°,
 

-120°)

L5 [120°,
 

150°) L11 [-120°,
 

-150°)

L6 [150°,
 

180°) L12 [-150°,
 

-180°)

多阶段多分类检测流程主要包括标签替换和倾

斜检测两个部分,流程如图3所示,具体操作过程

如下。

1)
 

标签替换1:根据标签值将训练集数据分为

两 组。倾斜类别为L1~L6的数据,其标签全部替
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图3 文本图像质量倾斜角度多阶段多分类检测示例1
Fig 
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换为虚拟标签21(1+2+3+4+5+6=21),采用简

单的标注方式,也可以选择其他能区分类别的数字;
倾斜类别为L7~L12 的数据,其标签全部替换为虚

拟标签57(7+8+9+10+11+12=57)。

2)
 

倾斜检测1:利用虚拟标签值和二分类网络

实现倾斜分类,再存入两个文件夹中,分别记为A21

和A57。

3)
 

标签替换2:类似于步骤1),利用原始标签

将A21 里面的数据分为两组,倾斜类别为L1~L3 的

数据的标签全部替换为虚拟标签6(1+2+3=6),
倾斜类别为L4~L6 的数据的标签全部替换为虚拟

标签15(4+5+6=15);同理,利用原始标签将A57

里面的数据也分为两组,倾斜类别为L7~L9 的数

据的标签全部替换为虚拟标签24(7+8+9=24),
倾斜类别为L10~L12 的数据的标签全部替换为虚

拟标签33(10+11+12=33)。

4)
 

倾斜检测2:利用虚拟标签值和二分类网络

对A21 和 A57 数据分别进行倾斜角度分类,存入

4个文件夹,记为B6、B15、B24 和B33。

5)
 

B6、B15、B24 和B33 中数据分别有3个倾斜

类别数据,类似于步骤1)和2),利用二分类网络继

续进行分类。
以上流程可以利用树状结构图进行展示,如

图3所示,只有2-叉树,也就是只利用二分类完成

12类文本图像倾斜角度分类。当然,这样的分类

方式还有更多的组合,比如3-叉树(三分类)、5-叉
树(五分类)等,实现文本图像倾斜角度分类,如
图4、5所示。如果采用3-叉树(三分类)结构,标
签替换时需要生成3个虚拟标签对应的数据,其
他类似。

图4 文本图像质量倾斜角度多阶段多分类检测示例2
Fig 
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angle
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and
 

multi
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detection

  文本图像倾斜角度类多阶段多分类检测在训练

过程中,每一段网络的输入都是原始训练数据,都是

利用简单的分类网络实现等级分类。测试时,需要

利用上一个卷积网络层的结果来选择合适的下一层

网络,实现分类。多阶段多分类检测的优点是分类

等级可以自由设定;网络结构简单;卷积参数相对固
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图5 文本图像质量倾斜角度多阶段多分类检测示例3
Fig 
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定;各段分类互不影响;可以单独训练后再组合训

练。为了避免误差累计,通过内循环的方式逐层实

现分类,损失函数定义为各段损失函数的和。

4 实验测试

4.1 数据集

为了验证上述方法的可行性,选取人民邮电大

学出版社出版,Goodfellow等著,赵申剑等审校的

《深度学习》(ISBN:9787115461476)作为数据源,将
其转换为1200

 

pixel×800
 

pixel、bmp格式的文本

图像;经过图像裁剪、增强、退化和倾斜旋转处理,共
获取12个倾斜角度类48000幅文本图像,各倾斜角

度类文本图像数量一致,如图6所示。为了测试算

法的鲁棒性,倾斜旋转角度在同一类中为任意选取

的。训练测试过程中选取80%作为训练集,20%的

数据作为测试集。

图6 不同倾斜类别的文本图像仿真数据

Fig 
 

6 Text
 

image
 

simulation
 

data
 

with
 

different
 

skew
 

categories

4.2 网络参数

选取图1的DCNN体系结构设置参数,以图3
中的2-叉数结构为例;输入文本图像的尺寸大小为

1200
 

pixel×800
 

pixel,以图像的几何中心为中心,
截取256

 

pixel×256
 

pixel大小的图像,图像内确保

有不水平的文字行;迭代次数设置为1000,初始学
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习率设置为0.005,每迭代50次,学习率衰减为原

来的1/5。网络参数如表2所示。
表2 网络参数

Table
 

2 Network
 

parameters

Layer
 

name Filter
 

size Stride Padding

Conv1 3×3×1×64 2 1

Conv2 3×3×64×64 2 1

Max
 

Pooling 2×2 2 0

Conv3 3×3×64×64 2 1

Max
 

Pooling 2×2 2 0

Conv4 3×3×64×64 2 1

Max
 

Pooling 2×2 2 0

Conv5 3×3×64×64 2 1

Conv6 3×3×64×10 2 1

4.3 倾斜角度类结果评价

为了客观地评价深度学习在文本图像倾斜角度

类检测中的性能,采用常见的数据分类评价指标,准
确率(A)、召回率(R)、精确率(P)和F1_Score,进
行效果评价[10-11]。指标的定义分别为

A=
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
, (4)

R=
NTP

NTP+NFN
, (5)

P=
NTP

NTP+NFP
, (6)

F=2
P×R
P

 

+
 

R
, (7)

式中:NTP 表示将正样本预测为正样本的数量值;

NTN 表示将负样本预测为负样本的数量值;NFP 表

示负样本预测为正样本的数量值;NFN 表示将正样

本预测为负样本的数量值。为了更客观地反映检测

精度,将检测角度的误差范围设置为-3°~3°,对没

有文字行的图像进行手工剔除。

4.4 倾斜角度类检测效果分析

实验 平 台 为 64 位 Windows
 

10 操 作 系 统、

Pytorch深度学习框架;硬件配置为Intel
 

i7(十代)
处理器、32

 

GB内存和英伟达2080TI独立显卡。经

过训练和测试,效果与精度如表3所示。
从表3可以发现:一阶段和多阶段网络结构都

能够很好地实现文本图像倾斜角度类检测,准确率、
召回率和精确率均达到了0.95以上;一阶段结构将

文本图像的倾斜情况分为两个类型,准确率、召回率

表3 文本图像倾斜角度类(12类)检测结果

Table
 

3 Detection
 

results
 

of
 

text
 

image
 

tilt
 

angle
 

classification
 

(12
 

classifications)

Performance
 

index

One
 

stage
 

structure
Multistage

 

structure
(Fig.2) (Fig.3)(Fig.4)(Fig.5)

Accuracy 0.982 0.955 0.962 0.956

Recall 0.976 0.966 0.954 0.962

Precision 0.982 0.955 0.962 0.956

F1_Score 0.978 0.965 0.951 0.958

Train
 

time
 

/h 4.321 9.654 9.461 9.622

Test
 

time
 

/ms 7.139 8.112 8.121 8.110

和精确率相对高些;多阶段结构将文本图像的倾斜

情况分为了12个类型,三个评价指标值有所下降,
计算效率相对偏低一些,这与卷积参数的结构和计

算的复杂度有关,即文本图像倾斜角度类分布越细

致,数据训练的时间越长,网络结构越复杂,网络参

数也越多。倾斜类型的多少,对单幅文本图像倾斜

角度类检测时间影响不大。
为了测试多阶段分类的细致程度,将文本图像

的倾斜角度平均分为24类,共计96000幅图像,倾
斜角度范围为-15°~15°,误差范围规定为-2°~
2°。训练和测试结果如表4所示。Fig.2’采用类似

于Fig.2的2-叉数结构;Fig.3’和Fig.4’采用类似

于Fig.3和Fig.4的结构,最后一层外采用3-叉数

结构,其他层采用2-叉数结构。
表4 文本图像倾斜角度类(24类)检测结果

Table
 

4 Detection
 

results
 

of
 

text
 

image
 

tilt
 

angle
 

classification
 

(24
 

classifications)

Performance
 

index
Multistage

 

structure

(Fig.2’) (Fig.3’) (Fig.4’)

Accuracy 0.945 0.943 0.949

Recall 0.946 0.949 0.952

Precision 0.934 0.936 0.937

F1_Score 0.940 0.942 0.944

Train
 

time/h 16.785 16.768 16.642

Test
 

time/ms 13.609 13.434 13.536

对比表3和表4的数据,准确率、召回率、精确

率和F1_Score变化不大,训练时间和测试时间明显

增加,这与训练数据量、卷积网络的层数、卷积参数

的数量有关。
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4.5 文字识别效果对比分析

为了进一步说明文本图像倾斜角度类检测在深

度 学 习 领 域 的 应 用 价 值,选 用 ASTER[12]、

MORAN[13]和CRNN[14]文字识别方法进行对比实

验。这三种方法是基于深度学习的文字识别经典方

法,代码也都是开源的。实验数据从4.4小节使用

的48000幅文本图像中选取,选取时针对同一幅文

本内容的图像,依照12个倾斜类别,各抽取10幅图

像,共计抽取120幅图像,其中L1 表示正向数据,

L2~L12 倾斜角度如图6所示,L13 表示倒立文字。
倾斜校正前指的是不对120幅待测试文本图像进行

倾斜校正,利用三个方法直接进行文本识别;倾斜校

正后指的是先利用倾斜角度类检测方法确定倾斜角

度的大致范围,然后对120幅待测试文本图像进行

倾斜校正,最后利用三个方法直接进行文本识别;
由于利用深度学习方法进行文字识别本质上也是

一个数据分类问题,为了能简单说明问题,对于文

字识别的效果的判别,只选用精确率作为客观评

价指标。
进行文字识别实验的目的是为了验证文本倾斜

角度类检测的效用。文字识别测试过程中都使用三

种方法训练好的参数,本文不再单独训练,倾斜校正

前后的文字识别效果如表5所示。观察表5数据可

发现:在 倾 斜 校 正 前,当 文 本 图 像 倾 斜 角 度 为

-30°~30°时(L1 和L7 的角度倾斜类),三种文字

识别方法的识别精确率都非常高;随着倾斜角度绝

对值变大,识别精确率逐渐降低;当倾斜角度绝对值

大于60°时,文字识别精确率在0.3以下,识别方法

几乎没有应用价值;当倾斜角度的绝对值大于90°
时,基本没有识别出正确文字。经过倾斜角度检测

并倾斜校正后,图像基本保持正向,文字识别的精确

率明显提升。
表5 文本图像倾斜校正前后文字识别效果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

text
 

image
 

recognition
 

before
 

and
 

after
 

skew
 

correction

Tilt
 

angle
 

classification

Precision
 

of
 

ASTER Precision
 

of
 

MORAN Precision
 

of
 

CRNN

Before
 

tilt
 

correction
After

 

tilt
 

correction
Before

 

tilt
 

correction
After

 

tilt
 

correction
Before

 

tilt
 

correction
After

 

tilt
 

correction

L1 0.966 0.974 0.977

L2 0.434 0.964 0.454 0.965 0.464 0.960

L3 0.171 0.961 0.161 0.966 0.181 0.956

L4 0.205 0.963 0.015 0.953 0.115 0.957

L5 0 0.959 0 0.959 0 0.959

L6 0 0.959 0 0.958 0 0.966

L7 0.807 0.964 0.817 0.947 0.837 0.959

L8 0.217 0.958 0.247 0.958 0.247 0.951

L9 0.015 0.946 0.044 0.951 0.055 0.966

L10 0 0.966 0 0.942 0 0.958

L11 0 0.962 0 0.945 0 0.957

L12 0 0.955 0 0.961 0 0.941

L13 0 0.966 0 0.974 0 0.977

5 结  论

针对现有文本图像倾斜检测方法检测的倾斜角

度有限的问题,利用深度卷积神经网络的数据分类

的功能,构造了一阶段二分类和多阶段多分类的网

络结构,通过估计倾斜角度类的办法确定更大(或更

小)范围倾斜角度。该问题的解决,一方面拓展了深

度学习的应用范围,另一方面为文本图像的倾斜角

度检测提供了一个解决思路。在所设计的卷积神经

网络结构中,涉及文本图像特征提取功能的,也可以

利用VGG等其他常见的特征提取网络实现。本文

主要将文本图像倾斜角度检测问题理解为一个数据

分类问题,在后续的研究中,利用深度卷积神经网络

的回归功能,结合更完善的特征提取网络实现更精
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确的倾斜角度检测。
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