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摘　要　自然场景下的文本信息通常具有多样性和复杂性的特点.由于采用手工设计特征的方式,传统的自然场景文字检测

方法缺乏鲁棒性,而已有的基于深度学习的文本检测方法在各层网络提取特征的过程中存在丢失重要特征信息的问题.文中

从多粒度和认知学的角度,提出了一种结合多粒度特征融合的自然场景文本检测方法.该方法的主要贡献是通过对通用特征

提取网络的不同粒度特征进行融合,并加入残差通道注意力机制,使得模型在充分学习图像中不同粒度特征信息的基础上,更

加关注目标特征信息并抑制无用的信息,提升了模型的鲁棒性和准确率.实验结果表明,相比其他最新的方法,该方法在公开

数据集上取得了８５．３％的准确率和８２．５３％的F 值,具有更好的性能.
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Abstract　Innaturalscenes,textinformationusuallyhasthecharacteristicsofdiversityandcomplexity．DuetothewayofmanuaＧ

llydesigningfeatures,traditionalnaturalscenetextdetectionmethodslackrobustness,andtheexistingtextdetectionmethods

basedondeeplearninghavetheproblemoflosingimportantfeatureinformationintheprocessofextractingfeaturesineachlayer

ofthenetwork．ThispaperproposesanaturalscenetextdetectionmethodcombinedwithmultiＧgranularityfeaturefusion．The

maincontributionofthismethodisthatbycombiningthefeaturesofdifferentgranularitiesinthegeneralfeatureextractionnetＧ

workandaddingtheresidualchannelattentionmechanism,themodelcanpaymoreattentiontothetargetfeatureinformationand

suppressuselessinformationonthebasisoffullylearningthefeatureinformationofdifferentgranularitiesintheimage,andthis

methodimprovestherobustnessandaccuracyofthemodel．Theexperimentalresultsshowthat,comparedwithotherlatestmeＧ

thods,themodelhasachieved８５．３％accuracyand８２．５３％ FＧvalueonpublicdatasets,andhasbetterperformance．
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１　介绍

图像作为一种重要的信息传播媒介,逐渐成为了日常生

活中必不可少的信息载体.但是,由于图像的复杂性和多样

性,如何有效提取图像中的各类信息(如人脸、物体、文字等)

已经成为当前的研究热点和难点.自然场景图像中的文字具

有比其他各类信息更丰富的语义信息,因此准确的文字检测

方法有助于充分理解和分析图像中的场景内容.图像文字检

测识别技术也被广泛应用于图像搜索、自动驾驶等方向的研

究,并被相关公司运用于图文识别、卡证识别、试卷识别、车牌

识别等实际场景中.

目前,针对自然场景文本处理的研究工作主要使用两大

类方法.第一类是传统的自然场景文本检测方法,该方法又

分为基于像素连通域分析的方法和基于滑动检测窗口的方

法,这类方法主要依赖于图像的像素和文本的形状、排列、笔
画宽度等特征,首先获得文本候选区域,然后采用手动设计的

特征对所获得的候选区域进行验证,以此确定图像中的文本

信息区域.另一类是基于深度学习的自然场景文本检测方

法,该方法通过神经网络模型组合低层特征来形成高层特征

以表示属性类别,并设计专用的损失函数让计算机自动并精

准学习图像中文字信息的特征.但是,由于目前对深度神经

网络模型的鲁棒性要求越来越高,针对自然场景图像中复杂

多变的文字检测问题,现有的研究方法在速度和精度上都有

很大的提升空间.本文提出了一种结合多粒度特征融合的自

然场景文本检测方法(NaturalSceneTextDetectionAlgoＧ
rithmCombining MultiＧgranularityFeatureFusion,TDMF),



该方法首先通过通用的特征提取网络和图像中多个粒度的信

息,并利用残差通道注意力机制减少融合过程中的冗余信息.

通过对不同粒度的特征进行关注和融合,有效提高了文本检

测的效果.本文的主要贡献如下:１)构建了一个基于卷积神

经网络的自然场景文本检测模型,该模型直接生成预测的文

本框,再通过非极大值抑制算法输出结果,简化了训练过程,

提高了训练速度;２)结合多粒度认知计算,对特征提取网络多

个不同粒度信息的特征进行融合,使模型保留图像中不同感

受野的目标特征;３)加入残差通道注意力机制,使模型更加关

注多粒度特征融合,防止融合过程中的特征信息丢失,提高了

模型的预测准确度.

本文第２节讨论了相关工作;第３节描述了 TDMF模型

架构;第４节介绍了实验设置和评估结果的对比;最后总结全

文并展望未来.

２　 相关工作

与印刷文档图像中的文字检测不同,自然场景下图像中

的文字不再是规范或者背景单一的,而是普遍存在着水平、倾

斜、弯曲等各种不定的形状和方向,文本检测对象已经从最开

始的经过手工挑选的单一对象转变成了自然场景下的多样对

象.从自然场景文本检测方法中采用的学习文本特征的模型

来看,基于深度学习的自然场景文本检测方法因较高的精度

和较快的速度正在逐渐取代原有的基于手工设计特征的传统

方法,如 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetworks,

CNN)以及递归神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN)

等在自然场景文本检测领域得到了很好的应用,并且由于神

经网络模拟了人脑认知事物机理,相比传统方法省去了繁琐

低效的人工特征工程,因此其检测性能有了很大的提升.

２．１　基于手工设计特征的传统方法

基于手工特征设计的自然场景文本检测方法主要分为两

种:基于连通域分析的方法以及基于滑动检测窗口的方法.

这种传统的自然场景文本检测方法主要依赖于图像的像素以

及文本的形状、笔画宽度等物理特征,利用设计好的模型提取

出文字的候选区域,然后采用手动设计的特征对所获得的候

选区域进行验证,以此确定图像中的文本信息区域.

基于像素连通域的分析方法主要采用自下而上的思想来

检测文本.依据像素的特征信息,搜索单个像素或单个文本

以形成与相邻像素或文本相关联的文本行,可以将这类方法

分为边缘检测方法和文本水平检测方法.边缘检测方法可以

使用自然场景文本的丰富边角信息来获取文本候选区域,并

通过分类器或者分类规则对文本候选区进行分类.Cho等[１]

采用Canny边缘检测算子检索图像的边缘信息,提取字符候

选区域,然后使用 AdaBoost级联分类器得到强候选字符和弱

候选字符,最后通过滞后文本跟踪找出可靠的检测字符,获得

文本候选区域.文本水平检测方法则利用了自然场景图像的

像素信息.Neumann等[２]首先采用最大稳定极值区域提取

出图像中的文本候选区域,再通过根据字符的特征(长宽比、

分段高度、紧密度、孔数、字符颜色一致性、背景颜色一致性

等)训练好的分类器,最终得到检测的文本区域.由于这类算

法对像素特征产生的文本连通域具有依赖性,连通区域的分

割结果将会直接影响模型的性能,因此基于像素连通域的方

法在面对自然场景图像中光照强度、颜色变化等复杂因素时

会表现出检测精度低、鲁棒性不足的情况.

与像素连通区域的分析方法相反,基于滑动检测窗口的

方法采用自上而下的思想来检测文本.这种类型的方法使用

滑动检测窗口扫描整个图像以获得图像的全部特征.Tian
等[３]提出的统一文本检测系统采用结合滑动检测窗口和快速

级联的方法来检测候选字符,采用６个像素信息(像素紧密

度、水平和垂直梯度以及二阶梯度等)来加速特征的提取过

程.该方法在每个像素位置计算特征,并将其串联为用于增

强学习的特征向量,最后采用一个最小成本的流网络对提取

的特征进行置信度计算,输出文本检测区域.Wang等[４]提

出一种基于特定单词的自然场景文本检测算法,首先通过滑

动检测窗口获得单个候选的文本,然后根据多个相邻的候选

文本间的特征计算出可能的文本组合的评分,最后从评分的

集合中求出最相近的文本组合作为最终的文本检测区域.基

于滑动检测窗口的方法采用人为设计的手工特征来区分目标

区域和背景区域,复杂的描述特征加大了模型的计算强度,进
而导致检测效率不尽人意.另外,自然场景图像中的文字排

列不规律,如横行、竖列、斜体及弯曲字体等,滑动检测窗口方

法无法对这些不规则排列实现较好的检测效果.

２．２　基于深度学习的自然场景文本检测方法

由于传统的自然场景文本检测方法在确定文本区域的过

程中包含手工设计的特征分类,这种方式不仅包含大量的人

工特征工程,而且在检测性能上具有比较明显的缺点.深度

学习作为神经网络的深层次发展,通过神经网络模型组合低

层特征从而形成高层特征来表示属性类别,让计算机自动并

精准学习图像中文字信息的特征.根据目前使用的广泛程

度,基于深度学习的自然场景文本检测方法大致可以分为两

类:基于区域建议的文本检测方法和基于图像分割的文本检

测方法.
基于区域建议的文本检测算法通过回归文本框的方式来

获得图像中的文本信息.Tian等[５]提出的 CTPN 由 FasterＧ
RCNN改进而来,该方法首先用３×３的滑动窗口提取特征网

络的最后一层卷积图的特征,随后将这些序列化的向量输入

双向LSTM 中,并通过全连接层输出文本区域的预测得分、

anchor的y轴坐标和边细化偏移量,最后模型输出序列化固

定宽度的文本建议区域.Shi等[６]提出的SegLink使用改进

版的SSD来解决多方向的文字检测问题.该方法首先将图

像输入到改进的SSD网络中,并输出字符级或者单词级的检

测框信息以及不同检测框的连接信息,最后使用融合算法得

到文本或者单词的检测区域.Xu等[７]提出的分层检测方法

先采用CNN提取特征,然后使用最大稳定极值区域获得种

子文本,并依据种子文本来定位其他退化的文本区域,最后采

用随机森林结合文本行的上下文信息精细地分类文本候选区

域.Wang等[８]提出的 ContourNet首先利用 AdaptiveＧRPN
模块根据主干网络的输出回归生成高精度候选框,然后通过

LOTM 算法来解耦候选框中的水平和竖直方向的文本轮廓,
最后计算生成更精确的任意形状文本框.基于图像分割的文

本检测方法通常利用全卷积网络等方式进行像素级的文本标

注,该类方法可以很好避免图像中文本的排列、文本框形状等
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的影响,但后续特征提取的处理过程具有较高的复杂性.

Yang等[９]提出的模型首先采用类似于 VGG１６的卷积特征

提取网络来提取图像特征,然后将特征输入全卷积网络以预

测每个像素点的置信度,最后通过一个加入注意力机制的字

符来识别网络并输出文本的预测区域.Wang等[１０]提出的

PSNet模型利用分割的方式对提取出的特征进行像素分类,

然后采用渐进尺度扩展算法将分类的４个结果扩增到原始文

本行大小,得到任意形状文本的检测结果.Baek等[１１]提出了

一种检测字符级的弱监督学习模型,首先利用高斯热度图对

训练集图片中的每个文本注释生成字符级边框,以供模型进

行预训练,然后通过连通区域标记法,根据预训练模型的输出

结果计算出多边框文本区域.

基于深度学习的自然场景文本检测算法虽然在检测结果

的准确度和效率上都有较好的表现,但是模型通常包含多个

处理步骤,每个步骤对检测结果都起着至关重要的作用,不合

理的模型设计将严重影响检测结果和效率.同时,数据集的

大小也会直接影响模型的性能,较小的数据样本会导致训练

过程中出现过拟合进而生成不理想的检测模型.此外,目前

深度神经网络的可解释性也是一个研究热点和难题.

２．３　多粒度认知计算

人类对世界的认知过程是一种从不同层次逐级认识的机

制,在认知计算中被称为粒计算.粒计算中具体化的对象被

称为粒,用来表示或解释对象的结构被称为粒结构.中国科

学院生物物理研究所陈霖院士等通过实验研究发现,人类认

知具有“大范围优先”的规律,视觉系统对全局拓扑特性尤为

敏感[１２],即人 类 的 认 知 规 律 是 一 个 从 粗 粒 度 到 细 粒 度 的

过程.

在图像识别的过程中,模型通过提取局部的像素特征和

全局的图像特征来对原始图像进行识别分类.粒计算中,局
部的像素特征属于最细的粒度特征,而图像的整体特征则属

于最粗的粒度特征.算法或者模型对图像特征进行学习的过

程,其实就是一个从细粒度到粗粒度的识别过程.而人类对

一件事物的认知过程则恰好相反,通过对整体问题或者事物

的分解来得到每一部分的认知结果,是一个从粗粒度到细粒

度的识别过程.不管是粗粒度的信息还是细粒度的信息,都
对事物的认知起到了至关重要的作用,因此结合不同粒度的

特征将更有利于捕获图像的文本区域信息.

３　结合多粒度特征融合的自然场景文本检测方法

本节将介绍本文提出的一种结合多粒度特征融合的自然

场景文本检测方法(TDMF),模型的详细架构如图１所示.

该模型采用已经训练好的通用特征提取网络对输入的图片进

行特征提取,结合多粒度认知思想,利用上采样的方式逐层进

行特征提取,得到不同的粒度信息.然后将提取到的特征进

行融合,输出每个像素点的预测得分图.预测得分图在附近

像素的几何结构趋于高度相关的情况下加权合并几何体,再
通过筛选过滤掉非文字边界框,得到最后的文字检测边界框.

自然场景文本检测系统通常包含多个处理环节,神经网络模

型由于功能的分散性,往往由多个不同功能的神经网络组成,

因此结构相对复杂.TDMF模型仅由两个步骤组成,避免了

多个处理环节和多个组成部分可能局部最优但整体未必最优

以及耗时的问题,使模型在保证检测准确率的同时尽可能地

减少耗时.

图１　多粒度特征融合的自然场景文本检测模型

Fig．１　NaturalscenetextdetectionmodelcombiningmultiＧgranular

featurefusion

３．１　基础特征提取网络

TDMF主干特征提取网络采用了 VGGＧ１６[１３]网络模型,
对于输入的图片,在给定感受野的情况下,VGGＧ１６采用小卷

积核取代大卷积核来减少模型的训练参数,同时通过增加多

层非线性层来扩展网络深度以保证学习更复杂的模式.相比

ResNet[１４]网络的５０层复杂网络结构,VGGＧ１６需要训练的

参数更少,减少了计算量.其网络结构如图２所示,VGGＧ１６
包含５个Block,１３个卷积层,卷积核大小均为３×３,使每个

卷积层与前一层保持相同的宽和高,５个Block卷积提取出的

特征最后通过３个全连接层输出.结构中采用的池化层均采

用上一层１/２的输出,使特征的宽和高在每个 Block中依次

减半.

图２　VGGＧ１６特征提取网络

Fig．２　VGGＧ１６featureextractionnetwork

３．２　多粒度特征融合

基于基础特征网络提取出的特征,从认知计算的角度出

发,提取不同卷积层的粒度特征,其尺寸大小分别为输入图像

的１/４,１/８,１/１６,１/３２,这样可以得到由细粒度到粗粒度的

图像特征.
多粒度特征融合过程如图３所示,首先将提取的４个粒

度中最细的粒度层进行上采样处理,将其扩大为图像的１/１６,
与次细粒度特征图大小相等;然后采用两个大小分别为１×１
和３×３的卷积核进行卷积后,将两个粒度进行特征融合,并
以此方式逐层往上将特征两两融合;最终得到３张由不同粒

度融合而成的特征图.依层次进行粒度融合的方式使 VGGＧ
１６网络提取出来的特征图联系更紧密,让神经网络在训练模

型的过程中能够更好地学习到不同粒度信息之间的关系.在

得到３张融合后的特征图之后,将充分提取到图片特征的特

征图进行连接,最后经过大小为１×１的卷积核卷积操作后输

出得到文字与非文字的预测得分图.

图３　多粒度特征融合网络

Fig．３　MultiＧgranularityfeaturefusionnetwork
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３．３　加入残差通道注意力的多粒度信息提取

在利用 VGGＧ１６网络进行特征提取后,分别提取其全连

接层的前１/４,１/８,１/１６,１/３２的特征图,并经过 ReLU 函数

激活,其表达式如下:

fi＝σ(Conv(fi)) (１)

其中,i∈{１,２,３,４},fi 为下采样过程中的特征.在多粒度信

息提取过程中,先利用３．２节中的多粒度特征融合方式得到

采样过程中上下连接的３个多粒度特征hi,其表达式如下:

hj＝concat(Unpool(fj－１),fj) (２)

其中,j∈{２,３,４},concat(􀅰)表示向量的拼接操作.另外,经

过特征融合后的信息存在冗余问题,特别是在粒度信息提取

时,必然存在重要度不同的像素信息.此时,重要度低的特征

相对于文本信息来说变成了噪声,同时也会造成网络的冗余.

因此,在进行粒度特征融合时加入基于通道注意力改进的残

差通道注意力网络 RCAN[１５],不仅可以提升网络对文本信息

的聚焦,也可以通过残差思想结合上下有联系的特征,防止有

用特征的丢失.其表达式如下:

CAi＝σ(Wihi＋bi) (３)

RCAj＝hj＋CAj
h (４)

其中,i,j∈{１,２,３},h􀅰 代表进行粒度融合后的特征向量,

Wi,Wj 代表可学习的参数,σ(􀅰)代表sigmoid激活函数,CAi

和RCAj 分别代表生成的通道注意力权重值和残差通道注意

力权重值.最后,将所得的３个多粒度特征向量进行融合得

到最终的预测特征,表达式如下:

Z＝σ(Pool(concat(RCA１,RCA２,RCA３))) (５)

其中,concat(􀅰)表示向量的拼接操作,Pool(􀅰)表示最大池

化,σ(􀅰)表示 ReLU激活函数.

３．４　损失函数设计

整个模型的损失函数可表示为:

L＝Ls＋λgLg (６)

其中,本文将λg 设为１,Ls 和Lg 分别表示分数图和几何图形

的损失.文本区域的预测可以看作是一个像素级的二分类问

题,因此 TDMF采用与评价指标IoU 度量相似的 Dice损失

函数来优化得分图.Dice系数是一种集合相似度度量函数,

通常用于计算两个样本的相似度,其表达式如下:

s＝２|X∩Y|
|X|＋|Y|

(７)

因此,最终的分数图损失函数表达式如下:

Ls＝１－s＝１－
２∑ytrueypred

∑ytrue＋∑ypred

(８)

其中,ytrue和ypred分别表示分数图的真实值和预测值.为了使

大文本区域和小文本区域生成精确的文本几何预测,保持回

归损失尺度不变,旋转矩形框 RBox,回归部分采用IoU 损失

函数,因为它对不同尺度的对象是固定的,其表达式为:

LR＝－log(IoU(R
∧
,R∗ ))＝－log|R

∧

∩R∗|

|R
∧

∪R∗|
(９)

其中,R
∧

和R∗ 分别表示预测的几何形状和真实的几何形状,

相交矩形|R
∧

∩R∗|的宽度和高度分别为:

wi＝min(d
∧

２,d∗
２ )＋min(d

∧

４,d∗
４ ) (１０)

hi＝min(d
∧

１,d∗
１ )＋min(d

∧

３,d∗
３ ) (１１)

其中,d１,d２,d３,d４ 分别表示特征图中像素到对应矩形的上、

右、下和左边界的距离.联合区可由式(１２)求出:

|R
∧

∪R∗|＝|R
∧

|＋|R∗|－|R
∧

∩R∗| (１２)

旋转角度损失的计算式如下:

Lθ(θ
∧
,θ∗ )＝１－cos(θ

∧

－θ∗ ) (１３)

其中,θ
∧

表示对旋转角度的预测,θ∗ 表示实际值.最后可以计

算出总的几何损失为:

Lg＝LR＋λθLθ (１４)

在实验过程中,将λθ 设置为１０.

３．５　模型训练

TDMF模型采用 Adam优化器进行训练,为了加快学习

速度,将训练样本中的原始图像修改为５１２×５１２,并打包成

２４个批次进行训练.Adam 的初始学习率设置为１×１０－３,

当迭代次数过半时衰减为初始学习率的１/１０,直到指定训练

次数结束.

４　实验结果与分析

４．１　实验数据

本文实验采用的数据集为ICDAR２０１３和ICDAR２０１５
公用数据集,这两个数据集也是文本检测算法中比较常用的

数据集.ICDAR２０１３数据集共有４６２张图片,其中训练集包

含２２９张图片,测试集包含２３３张图片.ICDAR２０１５数据集

共有１５００张图片,其中训练集包含１０００张图片,测试集包

含５００张图片.训练集的标签是图片中文字检测框的４个顶

点,对应图片中的４个像素点.由于这些图片是在自然场景

下随机拍摄的,因此图中的文本信息可能受到各种自然环境

或者人为环境的影响,这些负面影响有利于评估文本检测算

法的鲁棒性和准确率.本文在ICDAR两个数据集上的测试

效果如图４所示,可以看出 TDMF能有效应对复杂场景下图

像中的文字检测问题.

图４　TDMF在ICDAR数据集上的检测效果

Fig．４　TDMFdetectstheeffectonICDARdataset

４．２　评价指标

本文使用准确率(Precision)、召回率(Recall)、F 值(FＧ
measure)来评估算法的有效性,具体表达式如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１５)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１６)

FＧmeasure＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１７)

其中,TP,FP,FN 分别表示正确预测的文本区域数、错误预
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测的文本区域数和没有检测到的文本区域数.

４．３　对比实验

为了进一步验证 TDMF的有效性,本节将其与其他自然

场景文本检测方法在ICDAR２０１３和ICDAR２０１５两个数据

集上进行了对比.ICDAR２０１５数据集下的对比实验结果如

表１所列,TDMF在准确率和F值指标方面相比其他方法取

得了较好的效果,其中准确率为０．８５３０,F值为０．８２５３,均高

于表１中的其他方法,但是在召回率指标上比 RRPN 低了

４％.ICDAR２０１３数据集下的对比实验结果如表２所列,

TDMF相比其他几种方法,在F值的综合评价指标上具有较

好的效果.

表１　ICDAR２０１５数据集下的实验结果

Table１　ResultsoftestingonICDAR２０１５dataset

Method Recall Precision FＧmeasure

Yaoetal．[１６] ０．５８６９ ０．７２２６ ０．６４７７

Tianetal．[５] ０．５１５６ ０．７４２２ ０．６０８５

Zhangetal．[１７] ０．４３０９ ０．７０８１ ０．５３５８

Zhengetal．[１８] ０．６２００ ０．４０００ ０．４８００

SegLink[６] ０．７６８０ ０．７３１０ ０．７１００

SSTD[１９] ０．７３００ ０．８０００ ０．７７００

RRPN[２０] ０．８４００ ０．７７００ ０．８０００

EAST[２１] ０．７８３１ ０．８２２４ ０．８０２２
TDMF ０．７９９２ ０．８５３０ ０．８２５３

表２　ICDAR２０１３数据集下的实验结果

Table２　ResultsoftestingonICDAR２０１３dataset

Method Recall Precision FＧmeasure

FasterＧRCNN[２２] ０．７５００ ０．７１００ ０．７３００

Text[２３] ０．８５００ ０．６３００ ０．７２００

Wangetal．[２４] ０．６５００ ０．８２００ ０．７４００

I２RNUS[２５] ０．７０００ ０．６６００ ０．６９００

Yinetal．[２６] ０．６５００ ０．８４００ ０．７３００
TDMF ０．６８３５ ０．８３２０ ０．７５０５

表３列出了本文提出的 TDMF算法在去掉必要的特征

融合和残差通道注意力网络处理模块后,在ICDAR２０１５数

据集上的表现效果,其中 TDMFＧRCAN表示原有模型在移除

残差注意力网络后的模型,TDMFＧMF表示移除多粒度特征

融合网络后,将提取出来的特征进行拼接并加入残差通道注

意力的模型.从实验结果可以看出,残差通道注意力单元在

模型训练中对特征的提取发挥了重要的作用,有效增强了模

型对不同粒度特征的关注.多粒度特征融合网络则对提取出

来的不同粒度特征进行了有效利用,在一定程度上提高了文

本的检测精度和F值.

表３　TDMF消融实验

Table３　TDMFablationexperiment

Method Recall Precision FＧmeasure
TDMFＧRCAN ０．４７８６ ０．３５０５ ０．４０４７
TDMFＧMF ０．５０１７ ０．３５３９ ０．４１５０

TDMF ０．７９９２ ０．８５３０ ０．８２５３

结束语　本文提出了一种结合多粒度特征融合的自然场

景文本检测方法(TDMF),该方法利用深度卷积神经网络提

取特征,并将提取出的多个粒度级别的信息加入残差通道注

意力模型进行融合,然后生成得分图以及文字的检测边界框.

在ICDAR２０１５数据集和ICDAR２０１３数据集上与其他一些

方法的对比实验中,本文方法在准确率、召回率、F值３个指

标上取得了更具有竞争力的效果.尽管 TDMF在实验中表

现出了不错的性能,但仍有不足之处,在下一步的工作中,将

针对不规则文本和多语种同时存在的文本检测进行更深入的

研究.
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