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摘　要　传统的文本检测方法大多采用自下而上的流程,它们通常从低级语义字符或笔画检测开始,然后进行非文本组件过

滤、文本行构建和文本行验证.复杂场景中文字的造型、尺度、排版以及周围环境的剧烈变化,导致人的视觉系统是在不同的视

觉粒度下完成文本检测任务的,而这些自底向上的传统方法的性能很大程度上依赖于低级特征的检测,难以鲁棒地适应不同粒

度下的文本特征.近年来,深度学习方法被应用于文本检测中来保留不同分辨率下的文本特征,但已有的方法在对网络中各层

特征提取的过程中没有明确重点特征信息,在各层之间的特征映射中会有信息丢失,造成一些非文本目标被误判,使得检测过

程不仅耗时,而且会产生大量误检和漏检.为此,提出一种基于注意力机制的复杂场景文本检测方法,该方法的主要贡献是在

VGG１６中引入了视觉注意层,在细粒度下利用注意力机制增强网络内全局信息中的显著信息.实验表明,在载有 GPU 的

Ubuntu环境下,该方法在复杂场景文本图片的检测中能保证文本区域的完整性,减少检测区域的碎片化,同时能获得高达

８７％的查全率和８９％的查准率.
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Abstract　MostofthetraditionaltextdetectionmethodsaredevelopedinthebottomＧupmanner,whichusuallystartwithlowＧ
levelsemanticcharacterorstrokedetection,followedbynonＧtextcomponentfiltering,textlineconstruction,andtextlinevalidaＧ
tion．However,themodeling,scale,typesettingandsurroundingenvironmentofthecharactersinthecomplexscenechangedrastiＧ
cally,andthetaskofdetectingtextiscarriedupbyhumanundervarietyofvisualgranularities．It’sdifficultforthesebottomＧup
traditionalmethodstomaintainthetextfeaturesunderdifferentresolution,duetotheirdependencyonthelowleverfeatures．ReＧ
cently,deeplearningmethodshavebeenwidelyusedintextdetectioninordertoextractmorefeaturesunderdifferentscale．
However,intheexistingmethods,thekeyfeatureinformationisnotemphasizedduringthefeatureextractionprocessofeach
layer,andwillbelostinthelayerＧtoＧlayerfeaturemappingprocess．Therefore,themissinginformationwillalsoleadtoalotof
falseＧalarmandleakdetection,whichcausesmuchmoretimeＧconsuming．Thispaperproposesacomplexscenetextdetection
methodbasedontheattention mechanism．Themaincontributionofthismethodistointroduceavisualattentionlayerin
VGG１６,andusetheattentionmechanismtoenhancethesignificantinformationintheglobalinformationinthenetwork．ExperiＧ
mentsshowthatintheUbuntuenvironmentwithGPU,thismethodcanensuretheintegrityofthetextareainthedetectionof
complexscenetextpictures,reducethefragmentationofthedetectionareaandcanachieveupto８７％recallrateand８９％preciＧ
sionrate．
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１　引言

在自然场景中识别和理解文本一直是计算机视觉中

的热点研究问题[１Ｇ４].文本检测是实现文本识别的前提和

关键,然而文本样式的多样化和高度杂乱的背景为精确文

本定位提出了巨大的挑战.
传统的文本检测方法大多采用自下而上的流程[２Ｇ４],它们

通常从低级语义字符或笔画检测开始,然后进行非文本组件

过滤、文本行构建和文本行验证.这些方法主要分为基于连

接组件(ConnectedＧComponents,CC)的方法和基于滑动窗口



的方法两类.基于CC的方法通过使用快速滤波器来区分文

本和非文本像素,然后使用低级属性(如强度、颜色和梯度等)

将文本像素分为笔划或候选字符.基于滑动窗口的方法通过

在图像中密集地滑动多尺度窗口来检测候选字符,然后通过

预先训练的分类器,使用手动设计的特征[３]或最近的卷积神

经网络提取的特征进行区分.这些自底向上的方法的鲁棒性

和可靠性较差,其性能在很大程度上依赖于低级特征(如基于

SWT[５],MSER[２],HoG[３]的文本检测).如果没有上下文信

息,其难以鲁棒地单独识别各个笔划或字符;如果没有检测重

点,这类方法很容易对一些类似文本的纹理特征判断不清淅.

这些限制在字符检测中通常会导致大量非文本组件被误检,

而且在后续步骤中难以对它们进行处理.同时,传统方法的

误检[３]容易在自下而上的过程中形成累积误差.

近年来,深度学习在一般物体检测[６]方面获得了巨大的

成功.然而,这些通用目标检测方法很难被直接应用于自然

场景文本检测.这是由于在通用目标检测中,每个目标都有

一个明确的封闭边界,而在文本中可能不存在这样一个明确

定义的边界,因为文本行或单词是由许多单独的字符或笔划

组成的.检测文本需要在不同粒度下完成识别任务,需要覆

盖文本行或字的整个区域.近来,深度学习也被应用到文本

检测方向.深度学习在文本检测中的运用大致可以分为两个

方向:基于目标检测和基于目标分割.例如,文献[７]是基于

目标分割直接对边框进行回归,不产生目标边框;文献[８]是

基于目标检测,在生成候选提议框时回归一个任意多边形.

但现有的一些深度学习方法在每层的特征提取过程中没有明

确重点特征信息,在各层的特征映射过程中会丢失一些有价

值的信息,也会误判非文本的目标,使得检测过程不仅耗时,

而且会产生大量误检和漏检.

图１　注意力卷积神经网络的结构

Fig．１　Structureofattentionconvolutionalneuralnetwork

为此,本文将重要的深度特征信息直接在卷积映射中体

现,在 VGG１６[９]的最后两层加入视觉注意层,利用视觉注意

层来加强局部细节的关注点和提取;之后使用一些小的文本

提议框,允 许 区 域 候 选 网 络[６](RegionProposalNetwork,

RPN)使用单尺度窗口检测多尺度目标;接着使用可以关联前

后序 列 的 循 环 神 经 网 络[１０](RecurrentNeuralNetworks,

RNN),利用前后文的信息来测定文本位置;最后运用局部感

知非 极 大 值 抑 制 (LocalityＧAwareNonＧMaximum SuppresＧ

sion,LNMS)来更加准确地确定文本框的位置.

本文提出了图１所示的网络结构注意力卷积神经网络

(AttentionConvolutionalNeuralNetwork,ACNN),在特征提

取的网络层的后期加入新的视觉注意层,并且在非极大值抑

制(NonＧMaximumSuppression,NMS)合并阶段运用了局部

感知非极大值抑制.

２　基于注意力机制的网络

注意力在人类感知中起着重要作用.人类视觉系统的一

个重要特性是人们不会一次尝试处理整个场景.相反,人类

利用一系列局部瞥见并选择性地聚焦于显著部分来更好地捕

捉视觉结构.

注意力机制最初应用于目标检测时获得了很好的效果,

根据文献[１１]的分析,将注意力引入 VGG１６后,目标检测的

均值平均精度(mAP)值由原来的７８．９％提升到了７９．３％.

在进行目标检测时,通常需要对网络的每一层都加入注意力

模块.而有别于一般的目标检测问题,文本检测更侧重细粒

度上的检测任务.文本有自己的纹理特征,选择何种特性的

注意力模块与以何种顺序设置和组合模块同样重要.

我们根据 VGG１６的网络结构和每个卷积层对不同特征

的敏感度,经过实验对比,选择性地在网络层之间加入注意力

模块.图１中矩形框框住部分即为本文的视觉注意层,即在

VGG１６的基础上加入注意力模块[１１],这是一种用于前馈卷

积神经网络的简单而有效的注意力模块.给定一个中间特征

图谱,模块沿着两个独立的维度、通道和空间依次推断注意力

映射,然后将注意力映射图谱与输入特征图谱相乘以进行自

适应特征细化.

２．１　视觉注意层

在考虑增加网络基数[１２]的前提下,本文提出的视觉注意

层主要通过使用注意力机制来关注重要特征并抑制不必要的

特征.卷积运算是通过将多个通道信息和空间信息混合在一

起来提取信息特征,本文采用注意力层就是为了加强这两个

主要维度中有意义的特征:通道和空间轴.为了实现该目标,

依次应用通道和空间注意模块(如图２所示),这样每个分支

都可以分别在通道和空间轴上学习“什么”和“在哪里”.因

此,注意力模块通过了解要强调或抑制的信息,有效地帮助网

络中的信息传递.

视觉注意层的整体模块设计如图２所示,在特征处理阶

段分为两个层面,一个是通道上的注意力,另一个是空间上的

注意力.我们给定中间特征映射F∈RC∗H∗W 作为输入,模型

依次推断出一个一维通道注意力图谱 MC∈RC∗１∗１和一个二

维的空间注意力图谱 MS∈R１∗H∗W .

图２　注意力模块

Fig．２　Attentionmodule

整个注意过程可以被概括为:
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F′＝MC(F)⊗F (１)

F″＝Ms(F′)⊗F′ (２)

其中,⊗表示逐元素乘法.

在乘法过程中,注意力值沿空间维度通道被广播,F″是最

终的输出.下面分别介绍每个注意力图谱的计算过程以及每

个模块的细节.

(１)通道注意模块.通过利用特征的通道间关系来产生

通道注意力图谱.当场景文字特征图谱的每个通道都被视为

特征检测器时[１３],对于给定的输入图像,通道注意力集中在

“什么”上是有意义的.我们的目标是检测场景中的文本,所

以显著性的文本是注意力的重点.为了有效地计算通道注意

力,首先将场景图片的特征图在空间维度上进行压缩,得到一

个一维矢量后再进行操作.为了聚集空间信息,对输入特征

图进行空间维度压缩时,不仅考虑了平均池化层,还引入了最

大池化层作为补充.全局平均池化层对特征图上的每一个像

素点都有反馈,而全局最大池化层在进行梯度反向传播计算

时,把梯度直接传给前一层的某个特定像素,而其他像素不接

受梯度,也就是为０.通道注意力模块的结构如图３所示.

图３　通道注意力模块

Fig．３　Channelattentionmodule

通过使用平均池化和最大池化操作来聚集特征图谱的空

间信息,从而生成两个不同的空间上下文描述符Fc
avg和Fc

max,

其分别表示平均池化特征和最大池化特征.然后将两个描述

符转发到共享网络,以产生通道注意力图谱 MC∈RC∗１∗１.共

享网络由带有一个隐藏层的多层感知机(MultilayerPercepＧ

tron,MLP)组成.为了减少参数开销,将隐藏的激活值设置

为R
C

r∗１∗１,其中r是压缩率.在将共享网络应用于每个描述

符后,使用逐元素求和来合并输出特征向量.简而言之,通道

注意力的计算如下:

MC(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(Fc
avg))＋W１(W０(Fc

max))) (３)

其中,σ表示Sigmoid函数,W０∈RC/r∗C,W１∈RC∗C/r.W０ 和

W１ 是多层感知机的权重,共享输入W０ 的激活函数.

(２)空间注意模块.利用特征的空间关系生成空间注意

力图谱.与通道注意力不同的是,空间注意力集中在“哪里”,

它与通道注意力相辅相成.除了在通道上生成注意力模型,

在空间层面上也需要网络明白特征中哪些部分应该有更高的

响应优先级.首先,使用平均池化和最大池化对输入特征图

进行压缩操作,但这里的压缩变成了通道层面上的压缩,对输

入特征分别在通道维度上做平均和最大操作.沿着通道轴应

用池化操作是有效的,有效的空间特征会突显在信息区域中.

然后 得 到 两 个 二 维 的 特 征 图:Fs
avg ∈R１∗H∗W 和 Fs

max ∈

R１∗H∗W .将这两个二维特征图按通道维度拼接在一起,得到

一个通道数为２的特征图.在级联特征描述符上,使用一个

包含单个卷积核的隐藏层对得到的特征图进行卷积操作,应

用卷积层来生成空间注意力图谱 MS(F)∈RH∗W ,表示其强

调或抑制的位置.空间注意力模块如图４所示.

图４　空间注意力模块

Fig．４　Spaceattentionmodule

简而言之,空间注意力的计算如下:

MS(F)＝σ(f７∗７([AvgPool(F);MaxPool(F)]))

＝σ(f７∗７([Fs
avg;Fs

max])) (４)

其中,σ表示Sigmoid函数;f７∗７表示卷积操作,卷积核大小为

７∗７.

２．２　FineＧgranularity(细粒度)文本检测

细粒度图像分析一直是计算机视觉中的热门研究领域.

细粒度检测,即模型需要识别非常精细的子类别.而在本文

的任务中,细粒度检测的含义是检测到场景文本中比较显著

的文本区域,减少背景和类似文本的目标干扰,降低漏检率和

误检率,从而加快检测速度.我们在特征提取模型中插入新

的视觉注意力模块,目的是加大文本区域的注意力.其中,模

块的放置位置至关重要.由于前期的特征提取都属于局部信

息,而视觉注意具有全局性,因此我们在 VGG１６中表征全局

信息的后两层分别加入了６个注意力模块.经多次实验证

明,这一设计可以使得模型的效果达到最好.VGG１６的具体

模型如图５所示.

图５　VGG１６注意力模型

Fig．５　VGG１６attentionmodel

网络的前几层大尺度特征图(较靠前的特征图)可以用来

检测小目标,而小尺度特征图(较靠后的特征图)用来检测大

目标.由于我们的需求是减少漏检和误检,因此注意力应放

在显著的文本区域.网络在提取特征后,运用了区域提取网

络和双向长短时记忆网络,允许输入任意大小的图像.通过

在卷积特征映射中密集地滑动小窗口来检测文本行,从而输

出一系列细粒度的文本提议.这里使用一个小的空间窗口

３∗３来滑动最后的注意力层特征.通过前几层网络对小目

标的特征检测,我们可以把文本区域和类似文本特征的部分

全部检测出来;而在网络的后两层加入注意力机制,把关注点

放在场景文本显著的区域,可以丢弃一些含有弱文本信息的

模糊区域.其次,后面所连接的双向长短时记忆网络(BiＧdiＧ

７３１刘　燕,等:基于注意力机制的复杂场景文本检测



rectionalLongShortＧTerm Memory RecurrentNeuralNetＧ

work,BiＧLSTM),可以有效地联系上下文,使得文本的检测

区域比较完整,降低漏检率.由于我们加入了注意力机制,网

络检测的部分比较明确,从而减少了与文本特征相似的目标

的误检,使得网络更关注于我们所注意的目标区域.

给定输入图像,通过最后一个注意力层输出的特征图大

小为W∗H∗C,其中C是特征映射或通道的数目,W∗H 是

空间范围.当检测器通过特征图密集地滑动３∗３窗口时,每

个滑动窗口通过３∗３∗C 的卷积特征来产生预测.对于每

个预测,水平位置(x轴坐标)和k＝１０个文本提议框的位置

是固定的(宽度为１６个像素,高度在输入图像中从１１个像素

变化到２７３个像素,高度每次除以０．７.检测器在每个窗口

位置输出k个文本提议框的文本/非文本分数和预测的y轴

坐标(v).文本具有强大的序列特征,序列的上下文信息对于

做出可靠决策至关重要.使用递归神经网络(RecursiveNeuＧ

ralNetwork,RNN)对用于文本识别的上下文信息进行编码,

它可以丢弃一些含有弱文本信息的模糊区域.因此,本文在

最后的注意力层上利用长短时记忆(LongShortＧTerm MeＧ

mory,LSTM)架构作为 RNN 层.对每个 LSTM 使用一个

１２８维的隐藏层,从而产生２５６维的 RNN隐藏层.隐藏层内

部状态被映射到后面的FC(全连接层),并且其输出层用于计

算第t个提议的预测.

２．３　局部感知非极大值抑制

为了形成最终的结果,需要用非极大值抑制(NonMaxiＧ

mumSuppression,NMS)对经过阈值处理后的几何形状进行

合并.传统的 NMS过程是去除冗余的重叠Boxes,对全部的

Boxes进行迭代Ｇ遍历Ｇ消除.首先将所有框的得分排序,选中

最高分及其对应的框;然后遍历其余的框,如果其与当前最高

分框的重叠面积IOU 大于一定的阈值,则将该框删除;接着

从未处理的框中继续选一个得分最高的,重复上述过程.传

统 NMS算法的时间复杂度是 O(n２),其中n是候选几何的数

量.假设邻近像素的几何形状高度相关,那么可以逐行合并

几何图形,在对同一行几何图形的得分进行加权平均合并的

同时,将当前遇到的几何图形与上一次合并的几何图形进行

迭代合并.改进后算法的时间复杂度是 O(n).改进算法不

仅加快了运行速度,而且减少了计算量.

３　实验结果与分析

数据集ICDAR２０１７ＧMLT 包 含 了 英 文、中 文、韩 文、日

文、阿拉伯文等９种文字.数据集中文字的设计感强,同一幅

图片中的文字具有不同的尺度、颜色和字体(如图６(a)中第５
行第１幅图中“pillow”);此外,拍摄时摄像头与文字平面的角

度变化剧烈(如图６(a)中第４行第１幅图),文字周围的环境

纹理复杂,易产生误检和文字区域过分割.ICDAR２０１５数据

集是复杂的街拍图,大多为商场里的随拍,图中目标多且文本

区域过小(如图７中第４行),还存在各种角度和模糊拍摄的

客观影响因素,检测难度较大.ICDAR２０１３Standard数据集

是普通生活区域的外景街拍图片,文字变体比较多,一幅

图片中存在多种尺寸和多种字体(如图７中第２行),对细

节辨识度的要求很高.

(a) (b)

图６　ICDAR２０１７ＧMLT 数据集上的实验对比

Fig．６　ExperimentcomparisononICDAR２０１７ＧMLTdataset

图７　３个数据集上的实验结果对比

Fig．７　Experimentcomparisononthreedatasets
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３．１　实验对比图

实验１　把注意力机制加入本文模型的基础特征层中与

CTPN[１４]进行对比,实验结果如图６所示.从图６(a)中可以

明显看出:加入了注意力机制的模型有效地减少了误检,对于

接近文本纹理的部分,CTPN易将其作为文本部分做出响应,

而本文的方法则减少了这种失误.从图６(b)可以看出:CTＧ

PN存在明显的漏检问题,而本文模型由于引入了视觉注意

机制,能够最大程度地分辨文本区域,因此能有效地避免漏检

的发生.

实验２　把局部感知非极大值抑制和注意力机制都加入

基础网络层中,同时将其与传统方法 SWT[５],MSER[２]以及

具有代表性的深度学习方法 EAST[１５]进行对比,实验结果如

图７所示.可以看出:SWT方法所获取的文本检测虽然响应

很多,但无法保留大部分的文本区域,是４种方法中误检最多

的;MSER方法较SWT方法能够获得更多的文本部分,但依

然不能有效地减少误检,同时不能检测出全部的文本区域;而

EAST能够区别出文本和背景,同时获得大部分文本区域,但

该方法将文本区域过度分割,产生了很多不必要的碎片以及

重叠区域,使得图７第２行的图片中同一行的文字被分割成

了两个区域,此外第５行中明显的文字部分由于存在艺术化

设计而被漏检;本文方法明显优于对比的方法,能够最大程度

地保留文本区域的完整性,在图７最后一行的文字检测中,本

文方法可以同时检测出英文和中文字体,保证了检测的结果

接近人眼获取信息的特性和人们的阅读习惯.

实验３　在随机街拍的图片集上进行实验,图片中包含

中文、日语和印度语,实验结果如图８所示.可以看出,本文

方法可以同时适用于多种语言检测,并获得了令人满意的性

能和效果.

图８　多语言场景文字的检测

Fig．８　MultiＧlanguagescenetextdetection

３．２　实验评估

通过对比实验可以发现,本文提出的基于视觉注意机制

的深度学习网络能够在文本检测中获得令人满意的效果.为

了评 测 本 文 方 法 的 性 能,我 们 在 ICDAR１３Standard,ICＧ

DAR２０１７ＧMLT和ICDAR２０１５数据集上对其进行了定量分

析,计算出了其对文字检测的查全率和查准率.由于文字区

域分散在图片中的各个部分,我们在计算文字区域时按照人

们的阅读理解习惯,例如:同一行的文字算作同一个区域.实

验结果如表１所列,可以看出,在ICDAR１３ＧStandard数据集

上,本文方法能够获得８７％的查全率和８９％的查准率;如表

２所列,在ICDAR２０１５数据集上本文方法也获得了５８％的查

全率和８０％的查准率;如表３所列,在ICDAR２０１７ＧMLT 数

据集上本文方法获得了８６％的查全率和９３％的查准率.

表１　ICDAR１３Standard数据集上的实验结果

Table１　ExperimentresultsonICDAR１３Standarddataset

方法 Recall Precision F

SSD[１６] ０．６０ ０．８０ ０．６８

I２RNUSFAR[１７] ０．６９ ０．７５ ０．７２

I２R_NUS[１７] ０．６６ ０．７３ ０．６９

CASIANLPR[１７] ０．６８ ０．６９ ０．７３

Baietal[１８] ０．６８ ０．６９ ０．７３

USTBTexStar[１９] ０．６６ ０．８８ ０．７６
Ours ０．８７ ０．８９ ０．８８

表２　ICDAR１５数据集上的实验结果

Table２　ExperimentresultsonICDAR１５dataset

方法 Recall Precision F

CTPN[１４] ０．５２ ０．７４ ０．６１

MCLAB_FCN[２０] ０．４３ ０．７１ ０．５４

Yaoet．al．[２１] ０．５７ ０．７２ ０．６４
Ours ０．５８ ０．８０ ０．６７

表３　ICDAR１７ＧMLT数据集上的实验结果

Table３　ExperimentresultsonICDAR１７ＧMLTdataset

方法 Recall Precision F

FOTS[２２] ０．５８ ０．８１ ０．６７

PixelＧanchor[２３] ０．６０ ０．８０ ０．６８

CRAFT[２４] ０．６８ ０．８１ ０．７４
Ours ０．８６ ０．９３ ０．８９

结束语　本文提出了一种基于视觉注意机制的复杂场景

文本检测,通过在不同卷积层引入视觉通道,增强了细粒度下

的特征.复杂场景中,在文本尺度变化剧烈、字体设计感重,

以及文本与背景接近等多种情况下,所提方法都能获得较优

的结果.然而,在实验中也发现由于不能保留融合各个层的

特征,因此在卷积操作时容易丢失特征信息,未来可以考虑加

入新的模块来保留各个分辨率下的特征.
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