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RＧYOLOv５:自动切割的旋转的文本检测模型

冉　煜 张　莉
对外经济贸易大学信息学院　北京１０００２９
　(２９２０７６３９４８＠qq．com)

　
摘　要　YOLOv５模型是目前文本检测较好的模型之一,针对文本目标长度不一,文本轮廓难以精准检测以及受自然场景中文

字倾斜、光影的影响文本较难检测的问题,提出了 RＧYOLOv５(RotatedＧYOLOv５)文本检测模型.首先融入基于仿射算法的文

本分割模型,将图片的文本区域等比例切割为多个单字符块,解决文本没有闭合轮廓导致的 YOLOv５模型锚定框拟合效果不

佳的问题;然后使用旋转卷积层、旋转池化层、改进锚定框,提出了加强角度学习的 RIoU(RotatedIntersectionoverUnion)损失

函数,实现了文本 旋 转 倾 斜 特 征 的 提 取.在ICDAR２０１９ＧLSVT 上 对 原 模 型 与 改 进 后 的 模 型 进 行 实 验,实 验 结 果 显 示,RＧ
YOLOv５检测效果有较明显的提升,但由于模型层数加深,训练速率与检测速率相比原模型有小幅降低.相比其他模型,由于

YOLOv５自身的优点,RＧYOLOv５的检测效果与检测速度均远好于其他模型.
关键词:计算机视觉;目标检测;文本检测;卷积神经网络;旋转倾斜;损失函数;YOLO
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RＧYOLOv５:AutoＧcutting,RotatedTextDetectionModel
RANYuandZHANGLi
SchoolofInformationTechnologyandManagement,UniversityofInternationalBusinessandEconomics,Beijing１０００２９,China

　
Abstract　YOLOv５modeliscurrentlyoneofthebestmodelsforobjectdetection．Tosolvetheproblemofdifferentlengthsof
textlines,theinclinationoftext,lightandshadowinnaturalscenes,etc．theRＧYOLOv５(RotatedＧYOLOv５)textdetectionmodel
isproposed,whichimprovestheYOLOv５modeltodealwiththeweaknessintextdetection．Firstly,thetextsegmentationmodel
basedonaffinealgorithmisincorporated．Accordingtothelengthofthestringandtheshapeofthetextarea,thetextareaofthe

pictureiscutintomultiplesingleＧcharacterblocksinequalproportionstosolvetheproblemofpooreffectofYOLOv５model
causedbythetextobjectswithoutclosedcontourlines．Then,usingtherotatedconvolutionalneuralnetworklayer,rotatedmaxＧ

poolinglayerandimprovedanchorbox,weproposearotatedintersectionoverunion(RIoU)lossfunctionthatstrengthensangle
learningtoachievetheextractionofrotationandtiltfeatures．TheoriginalmodelandtheimprovedmodelaretestedonICＧ
DAR２０１９ＧLSVT．ExperimentalresultsshowthatthedetectioneffectofRＧYOLOv５aresignificantlyimproved．However,dueto
thedeepeningofmodellayers,thetrainingefficiencyanddetectionefficiencyareslightlyreducedcomparedwiththeoriginalmoＧ
del．Comparedwithothermodels,duetotheadvantagesofYOLOv５,thedetectioneffectandefficiencyofRＧYOLOv５aremuch
betterthanthatofothermodels．
Keywords　Computervision,Objectdetection,Textdetection,Convolutionalneuralnetwork,Rotationtilt,Lossfunction,YOLO
　

１　引言

随着目标检测技术的发展和应用,对图像或视频中的文

本进行检测识别,形成语义表达,辅助计算机视觉的实际应

用,提高各种应用场景文档分析的效率,成为了计算机视觉领

域的研究热点之一,引起了国内外学者的关注,提出了一系列

文本检测模型和方法,特别是深度学习在多层次特征提取与

融合方面展现出极大优势后,深度学习逐渐成为当前主流的

文本检测方法,主要有 OneＧstage模式和 TwoＧstage模式两种

检测方法.OneＧstage模式是端对端的目标检测模型,输入图

像经过模型检测直接输出检测结果(包括位置信息、目标类型

等),典型模型主要有 YOLO(YouOnlyLookOnce)[１]系列,
包含 YOLO９０００[２]、YOLOv３[３]、YOLOv４[４]、YOLOv５ 模 型

与SSD(SingleShotMultiboxDetector)模型[５]系列.TwoＧ

stage模式则经过两步对目标进行识别,首先生成目标候选区

域,然后提取候选区域内的信息对每个候选区域经过全连接

网络识别出目标信息,典型模型有 RＧRPN(RotationRegion
ProposalNetwork)[６]、CTPN(ConnectionistTextProposal
Network)[７]、EAST(EfficientandAccurateSceneTextDetecＧ
tor)[８]等.OneＧstage模式只需要一步便可以完成,运行速度

相对更快,TwoＧstage模式则普遍检测较为准确.而兼顾两

种模式优势的目标检测模型是最近提出的 YOLOv５模型,这
是目前运行速度和检测效果较好的模型之一.但 YOLOv５
模型仍然存在着一些问题,对于倾斜文本、非闭合轮廓的文本

检测效果不佳.本文对 YOLOv５模型的不足之处进行了改

进,提出了针对旋转区域文本检测的 RＧYOLOv５模型,主要

的贡献有两方面:
(１)借 鉴 RＧRPN 模 型 的 旋 转 候 选 区 域 的 思 想,将
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YOLOv５模型的水平矩形锚定框改为旋转的平行四边形锚定

框,并加强对旋转角度与倾斜角度的学习,在 YOLOv５框架内

加入旋转、倾斜卷积层与旋转、倾斜池化层以加强对角度特征

的提取,从而更好地学习与检测不同方向的文本区域语义信息.
(２)借鉴字符仿射分割算法,将图片的文本行区域等比例

切割为多 个 单 字 符 块,解 决 文 本 行 没 有 闭 合 轮 廓 导 致 的

YOLOv５模型锚定框拟合效果不佳的问题.

２　YOLOv５模型

Redmon等于２０１６年５月发布了第一版的 YOLO模型,

将图像平均分成７×７个格子,每个检测框由中心点所在格子

确定,利用每个格子内的框计算目标位置与每个类的置信度,

筛掉置信度低于设定的阈值的格子,并对检测框进行 NMS
(NonＧMaximumSuppression)运算,以获得所有检测框.２０１６
年１２月发表的 YOLO９０００模型中加入了批规范化,对卷积

层各通道间的数据进行规范化处理,并运用 DarknetＧ１９加深

特征提取,对于深层语义信息提取有更好的效果.同时加入

了先验框的理念,给图像分出的每一格子预设一定数量的先

验框,并采用聚类方法找出最佳先验框尺寸.YOLO９０００模

型在训练时输入较高分辨率图像,使模型在检测时可以更好

地适应高分辨率,增快检测效率.２０１８年 Redmon等提出了

YOLOv３模型,继 续 加 深 DarknetＧ１９ 特 征 提 取 深 度,改 用

DarknetＧ５３,对深层特征有更好的提取效果,同时 YOLOv３中

首次加入了FPN(FeaturePyramidNetwork)[９],通过上采样

与卷积实现跨尺度检测,对不同粒度的特征进行提取,并进行

多粒度特征融合,以更好获取深层图像信息,从而实现更好的

检测结果.由于 DarknetＧ５３结构与卷积层、残差块的交替使

用很好地提升了 GPU使用率,检测速率并未降低.

２０２０年４月 Bochkovskiy等发布了 YOLOv４模型,加强

了深度特征提取过程中对原特征的保留,融合了 CSPNet
(CrossStagePartialNetwork)结 构 与 DarknetＧ５３ 形 成 了

YOLOv４的Backbone结构———CSPDarknetＧ５３.YOLOv４加

深了对特征融合的运用,Neck部分添加了SPP(SpatialPyraＧ
midPooling)结构 与 PANet(PathAggregationNetwork)结

构[１０],两个模块利用多尺度特征进行特征融合以加强信息提

取能力.新增了 Mosaic数据增强,使在训练时可同时训练４
张图片,训练速度更快,同时增强了对小目标的检测能力.

YOLOv５网络结构与 YOLOv４几乎没有区别,主要分为

Backbone、Head两个部分,图１给出了最新的 YOLOv５４．０
版本流程示意图.Backbone部分通过多层卷积与残差边的

配合提取了３个尺度的特征图,然后用池化层进行初步多粒

度特征融合.Head部分利用上采样配合卷积层进行深度多

粒度特征融合,增强语义信息的提取能力,最后完成检测.数

据预处理运用自适应图片缩放,避免输入网络的图片有较宽

灰条,有效减少了运算时的冗余数据,将检测速率再次提升一

个阶段,Backbone中新增了Focus模块,将原数据分割成４份

进行叠加,并且对 YOLOv４原网络结构进行了少量更改.

YOLO模型根据网络的输出和标签信息进行激活函数

和损失函数的设定,实现网络参数的更新.最新的 YOLOv５
４．０版本采用了 Mish激活函数[１１]和CIoU损失函数.[１２]

图１　YOLOv５４．０模型整体流程示意图

Fig．１　SchematicdiagramofoverallprocessofYOLOv５４．０

　　YOLOv５相比其他目标检测算法的优势十分明显,具体

如下:

首先,自适应图片填充算法极大地加快了检测速率.通

过最大程度地减少填充冗余数据,训练速率提升到３７％,成

为了当前训练最高效的模型.

其次,模型结构几乎融合当前所有前沿研究成果并进行

了一定创新.CSPDarknetＧ５３结构使其可以提取极深的特

征,而 FPN与 PAN两层特征融合模型对三层特征图进行

两次特征融合,使其可以很好地连结浅层与深层特征,通

过特征深度融合挖掘深层 语 义 信 息.同 时,最 新 的 Mish
激活函 数 与 CIoU 损 失 函 数 可 以 达 到 当 前 最 好 的 学 习

效果,极大地增强了准确率.

YOLOv５虽然可以针对形式多样的目标达到很好的检测

效果,但 由 于 文 本 行 独 特 的 旋 转、非 闭 合 轮 廓 特 点,使 得

YOLOv５应用于文本检测时并不能很好地拟合文本区域边

框.YOLOv５输出的检测框的边界是水平垂直的,而文本区

域多为不规则四边形,无法完全拟合倾斜的边界.由于字

符串长度不同,不同文本区域长度与宽度的比值有很大区

别.YOLOv５训练出的有限个锚定框无法完美适配不同

形状的文本区域,受限于预制锚定框的形状,检测框左侧

通常囊括大片非文本区域,右侧的文本区域则很难被完全

覆盖.且文本区域受现场环境影响较大,颜色、清晰度等

２１０９００１８５Ｇ２
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有较大差别.为此,本文结合 RRoI的思想,提出了旋转倾

斜卷积层、池化层,并借鉴文献[１３]中提到的文本区域的

分割方法,改进了 YOLOv５模型.

３　改进的YOLOv５模型———RＧYOLOv５

针对 YOLOv５模型对倾斜文本、非闭合轮廓的文本检测

表现不佳的情况,本文提出了针对旋转区域文本检测的 RＧ

YOLOv５模型.

３．１　旋转锚定框

基于旋转候选区域(RRoI)的旋转目标匹配思想[１４],将

YOLOv５的五元标签锚定框(中心点X 坐标、中心点Y 坐标、

宽度w、高度h、类别名称c_str)加入旋转角度正切值tanα和

宽高右上夹角余切值cotβ,将其修改为七元标签锚定框,以加

强旋转、倾斜变形的锚定框(见算法１).

算法１　旋转锚定框坐标计算

输入:(X,Y,w,h,tanα,cotβ),且 X,Y,w,h∈[０,１]

输出:((x１,y１),(x２,y２),(x３,y３),(x４,y４))

１．Q＝
(h－w×tanα)×(cotβ－tanα)

１＋tanα２

２．(x１,y１)＝(X－ w
２

,Y－ h
２ ＋(w－Q)×tanα)

３．(x２,y２)＝ X＋ w
２ －Q,Y－ h

２( )

４．(x３,y３)＝ X＋ w
２

,Y－ h
２ ＋ Q×cotβ２

(cotβ－tanα)×(cotβtanα＋１)( )

５．(x４,y４)＝ X－ w
２ ＋Q,Y＋ h

２( )
３．２　RIoU损失函数

为了加强对旋转、倾斜角度的学习,在 CIoU 损失函数基

础上加入角度损失项,提出使用增强角度损失的损失函数

RIoU,如式(１)所示:

LRIoU ＝１－IoU＋ρ２(b,bgt)
c２ ＋aϑ＋ bμ

２ln３
(１)

其中,α,β,αgt,βgt分别表示预测框与目标框的旋转角度、横轴

纵轴 倾 斜 夹 角.ϑ＝ ４
π２ arctanwgt

hgt －arctanw
h( )

２
,且 a＝

ϑ
(１－IoU)＋ϑ

.

μ为新角度损失项,运用对数函数控制损失函数平滑且

梯度不断放缓,如式(２)所示.b为角度损失项的平衡参数,k
为学习率参数,用于控制损失值的大小,如式(３)所示.

μ＝ln |α－αgt|
αgt＋π ＋１( ) ＋ln

|β－βgt|

βgt＋π
２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷＋１ (２)

b＝ kμ
１－IoU＋aϑ＋μ

(３)

３．３　旋转、倾斜卷积层与池化层

旋转、倾斜卷积层初始化、迭代计算过程是在卷积计算加

入锁定矩阵 Lock,记为０的锁定区域不参与运算,其余部分

则正常参与卷积运算.

３．３．１　初始化过程

受 RＧRPN模型的 RRoIPooling思路的启发,按不同维

度分别使用倾斜卷积核与旋转卷积核进行运算,提取倾斜/旋

转特征[７].在卷积核尺寸为 N、旋转角度为α时进行旋转

卷积运算,锁定矩阵Lock的初始化过程如算法２所示.

算法２　旋转锁定矩阵Lock的初始化

输入:(N,α)

输出:(Lock)/∗旋转卷积层锁定矩阵∗/

１．A＝round(N/１＋cot(α)),B＝round(N/１＋tan(α)),k＝A/B

２．foriin１toNdo

３．forjin１toNdo/∗确定计算区域∗/

４．若(i≥－k∗j＋Aandi≤－k∗j＋k∗N＋Bandi≤１/k∗j＋Aandi≥

１/k∗j－B/k),则Lock[i][j]＝１;否则Lock[i][j]＝０.

在卷积核尺寸为 N、倾斜角度为β时进行倾斜卷积运算,

锁定矩阵Lock的初始化过程如算法３所示.

算法３　倾斜锁定矩阵Lock的初始化

输入:(N,β)

输出:(Lock)/∗倾斜卷积层锁定矩阵∗/

１．A＝cot(β),k＝N/A

２．foriin１toNdo

３．forjin１toNdo//确定计算区域

４．若(i≥－k∗j＋k∗Aandi≤－k∗j＋k∗N),则 Lock[i][j]＝１;否

则Lock[i][j]＝０.

类似地,根据池化核尺寸与旋转/倾斜角度确定池化核运

算时的计算区域.

３．３．２　迭代过程

算法４　卷积迭代流程

输入:(Picture,N,Lock)/∗旋转、倾斜卷积∗/

１．foriin０toPicture[cols]－Ndo

２．forjin０toPicture[rows]－Ndo

３．Pict_mat＝Picture[i:i＋N－１][j:j＋N－１]/∗卷积区域∗/

４．forkin１toNdo/∗按行进行卷积运算∗/

５．forlin１toNdo

６．确定Lock当前行两侧空值n１,n２与运算区域nc

７．end

８．计算区域(单行)comp＝Pict_mat[k][n１:N－n２－２]

９．feature_line[k][j]＝Conv(comp,１∗ nc)//卷积运算

１０．end

１１．end

１２．forjin０toN－１do

１３．forkin０toN－１do

１４．feature_map[i][j]＝feature_map[i][j]＋feature_line[k][j]

１５．/∗按列卷积结果将对应列相加,生成特征图对应行∗/

１６．end

１７．end

１８．end

类似地,旋转、倾斜池化层使用锁定矩阵,对池化核进行

切割,生成旋转(倾斜)池化核,进行池化操作时仅对锁定矩阵

为１的区域进行池化操作.

３．４　字符仿射分割算法

由于单个字符有闭合轮廓,且所有字符形状相似,锚定框

可以更好地匹配每个字符形状,增强识别的准确率.利用仿

射变换思想,将文本拆分成单个字符输入模型[１５].按比例根

据字符长度分割文本区域,计算每个字符位置在图像中的真

实位置,建立标签数据集.字符仿射分割算法的示例如图２
所示,首先根据锚定框的宽高比确定字符串形式,若宽高比大

于１则为横版,小于１则为竖版字符串.然后根据文本字符
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数量及文本方向,对文本区域进行按比例分割,根据字符串长

度与左右两端比例计算字符长度比例k,根据k与上下两边

长度计算每个字符的分割位置.

图２　字符仿射分割算法示意图

Fig．２　Schematicdiagramofcharacteraffinesegmentation

algorithm

３．５　RＧYOLOv５模型

如图３所示,RＧYOLOv５模型在 YOLOv５４．０模型上添

加了 R_CSPResBlock,T_CSPResBlock,R_SPP,T_SPP模块,
新结构相比原结构特征提取层更深,并加强了对不同角度的

特征的提取效果.在原模型 Backbone主干特征提取网络的

每个CSPResBlock模块后加入旋转 CSP 残差模块与倾斜

CSP残差模块,对旋转特征与倾斜特征进行表层提取.由于

旋转、倾斜卷积层的运算量相比普通卷积层的运算量成倍数

增长,为不影响 YOLOv５整体架构的运算效率,仅在主干网

络做旋转倾斜特征提取卷积计算.在进入特征金字塔结构前

加入旋转SPP结构与倾斜SPP结构叠加模块,由于池化层多

次重复使用体现出的旋转不变性,在模型中仅使用一次即可.

图３　RＧYOLOv５模型的结构图

Fig．３　RＧYOLOv５structure

　　在原 YOLOv５模型的超参数中加入angle_disfunc(角度

序列分布形式,如均匀分布、正态分布、T 分布等)、rotate_

num(旋转角度分割数)、tilt_num(倾斜角度分割数)、anchor_

rotate(七元锚定框旋转角度个数)、anchor_tilt(七元锚定框倾

斜角度个数).通过传入rotate_num 与tilt_num 控制旋转卷

积层、池化层与倾斜卷积层、池化层的角度个数,每个角度生

成一个卷积核或池化核.将多个不同参数的旋转池化层或倾

斜池化层输出结果进行叠加(分别为５∗５,９∗９,１３∗１３池化

层与原特征图),形成多通道特征图.

YOLOv５模型中的锚定框与损失函数被替换为前面提出

的七元锚定框与 RIoU 损失函数,传入参数anchor_rotate与

anchor_tilt分别控制七元锚定框旋转角度个数与倾斜角度个

数,生成anchor_rotate与anchor_tilt对应的角度序列,两序

列中所有角度两两组合,生成anchor_rotate∗anchor_tilt个

角度组合.在原模型中每个锚定框用anchor_rotate∗ anＧ

chor_tilt个锚定框代替,每个锚定框由其对应的角度组合进

行初始化.在迭代中同样利用自适应锚定框思路,将旋转角

度与倾斜角度加入锚定框的调整参数计算中,使用聚类算法

选出较优的锚定框角度参数.

RＧYOLOv５模型锚定框数是YOLOv５模型的anchor_roＧ

tate∗anchor_tilt倍,模型的检测速度为 YOLOv５模型的

１
anchor_rotate∗anchor_tilt

.

４　实验及结果分析

４．１　数据预处理

本文使用ICDAR２０１９ＧLSVT中的全标注街景图像进行

模型检验,按７:３比例进行训练集、测试集的划分.将ICＧ

DAR２０１９数据集的格式转化为 RＧYOLOv５使用的七元数据

集格式,目标类型统一记为“text”.

４．２　评价指标

mAP与FＧScore是两种常见的目标检测算法评价指标.

根据不同置信度阈值绘制 PR曲线,计算曲线与坐标轴包围

出的图形的面积 AP值,并对各类计算平均值,即为 mAP值.

mAP＠．５与 mAP＠．５:．９５为目前较为常用的两个指标,

mAP＠．５为置信度阈值为５０％以上的 mAP值,mAP＠．５:．９５
即为置信度阈值为５０％~９５％的 mAP值.

FＧScore本质上为准确率与召回率的加权调和平均数,

MacroＧFＧScore为各个类别的 FＧScore的算数平均值.常用

的FＧScore为F．５,F１,F２,其中召回率的权重分别是准确率

的０．５倍、１倍与２倍.根据对召回率与准确率的不同偏好,

选择不同指标.

４．３　模型训练过程

YOLOv５模型的训练结果如表 １ 所列.mAP＠．５ 与

mAP＠．５:．９５在第２轮达到峰值,为３１．３９％与１１．６３％,后

波动性降低.相比 mAP 值,FＧScore则从第１轮到第５轮
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逐步提高,在第５轮达到峰值,因此训练在第６轮终止.

RＧYOLOv５训练结果如表２所列,在第７轮时FＧscore出

现波动,因此轮训练终止在第８轮.

表１　YOLOv５模型的训练结果

Table１　YOLOv５trainingresults

Epo mAP．５ mAP．５:．９５ F．５ F１ F２
１ ０．２６５８ ０．０８９８ ０．２１８６ ０．２７９１ ０．３８５８
２ ０．３１３９ ０．１１６３ ０．２６５９ ０．３３０７ ０．４３７４
３ ０．２６６６ ０．０９０４ ０．３０２５ ０．３５７２ ０．４３６１
４ ０．２１３８ ０．０６８９ ０．２９９６ ０．３５２７ ０．４２８７
５ ０．２４０１ ０．０８００ ０．３１１８ ０．３６８５ ０．４５０３
６ ０．２１６６ ０．０７００ ０．３０４６ ０．３５９９ ０．４３９７

表２　RＧYOLOv５模型的训练结果

Table２　RＧYOLOv５trainingresults

Epo mAP．５ mAP．５:．９５ F．５ F１ F２
１ ０．２５７２ ０．０６１０ ０．２３７７ ０．２９４６ ０．３８７３
２ ０．３２９９ ０．０９４５ ０．２７２７ ０．３３２９ ０．４２７３
３ ０．３９６６ ０．１３５９ ０．２９３１ ０．３５４７ ０．４４９０
４ ０．４３３２ ０．１６０７ ０．３１７１ ０．３７８３ ０．４６８９
５ ０．４４７３ ０．１７１６ ０．３２９１ ０．３９０３ ０．４７９４
６ ０．４５９３ ０．１８０７ ０．３３７１ ０．３９８５ ０．４８７４
７ ０．４６０７ ０．１８０４ ０．３３６２ ０．３９８１ ０．４８８１
８ ０．４６０８ ０．１８１９ ０．３３９１ ０．４００５ ０．４８８９

损失值的变化趋势从侧面反映了训练过程,两个模型训

练过程的损失值如表３所列.由于 RＧYOLOv５模型对单个

字符进行了检测,增加了目标数量与检测难度,相比原模型训

练难度提高了很多,训练所需时间大幅增加,目标置信度损失

值持续保持在高位,且远高于原模型对整个文本行进行检测.

由于模型改进与字符仿射分割共同作用,RＧYOLOv５的检测

框损失值(Box_Loss)与目标置信度损失值(Obj_Loss)均高于

YOLOv５,RIoU检测框损失值从第１轮到第４轮缓慢降低,

随后保持不变.从第４轮开始,锚定框基本已经定型,主要检

测难点在于目标置信度的计算.

表３　YOLOv５与 RＧYOLOv５模型训练过程损失值对比表

Table３　ComparisonoflossvaluesofYOLOv５andRＧYOLOv５

modelsduringtraining

Epo
CIoU_

BoxLoss
YOLOv５_
ObjLoss

YOLOv５_
TotLoss

RIoU_
BoxLoss

RYOLO_
ObjLoss

RYOLO_
TotLoss

１ ０．０９４５０ ０．０７０７７ ０．１６５２７ ０．１１６４０ ０．１５３５０ ０．２６９９０

２ ０．０７６３０ ０．０７５９８ ０．１５２２８ ０．１０６１０ ０．１６３９０ ０．２７０００

３ ０．０７３２６ ０．０７３９２ ０．１４７１８ ０．１０３８０ ０．１６２００ ０．２６５８

４ ０．０６８８７ ０．０７１１０ ０．１３９９７ ０．１０１２０ ０．１５８８０ ０．２６００

５ ０．０６６０４ ０．０７０１５ ０．１３６１９ ０．１００５０ ０．１５８３０ ０．２５８９０

６ ０．０６３９６ ０．０６９２０ ０．１３３１６ ０．０９９３９ ０．１５７４０ ０．２５６８０

７ － － － ０．０９８５３ ０．１５５３０ ０．２５３８０

８ － － － ０．０９８７５ ０．１５６６０ ０．２５５４０

本文改进的模型总损失值持续保持在高位,训练持续进

行,侧面解释了从第１轮到第８轮检测效果不断提升的原因.
而 YOLOv５总损失值持续缓慢降低,训练不断放慢,相应地

从检测效果评价标准 mAP来看,第２轮开始检测效果的波动

性下降.

４．４　YOLOv５与RＧYOLOv５测试结果对比分析

利 用 测 试 数 据 集 对 前 面 训 练 好 的 RＧYOLOv５ 和

YOLOv５进行测试,结果如表４所列.

表４　模型测试结果

Table４　Modelstestingresults

Model Precision/％ Recall/％ mAP＠．５/％ mAP＠．５:．９５/％ MacroＧF．５/％ MacroＧF１/％ MacroＧF２/％ FPS
SegLink ７１．０３ １９．０２ ４５．９２ ３０．０１ ２２．２８ ０．８５
EAST ７５．６７ １９．２３ ４７．６８ ３０．６７ ２２．６０ ０．５６

YOLOv５ ２３．５１ ５５．７３ ３１．３９ １１．６３ ２６．５８ ３３．０７ ４３．７４ １１．１１
字符分割＋YOLOv５ ３０．４３ ５７．００ ４５．６４ １７．９３ ３３．５６ ３９．６８ ４８．５３ １０．４

RＧYOLOv５ ３０．７７ ５７．３３ ４６．０８ １８．１９ ３３．９１ ４０．０５ ４８．８９ １０．４

　　从测试结果可以看出,RＧYOLOv５模型的检测效果比

YOLOv５模型有很大的进步,由于字符仿射分割模型将所有

文本区域切分为单个字符进行训练,检测结果中每个文本框

均为一个字符,有效减少了检测框中的非文本区域,同时由于

对模型结构的改进,增强了特征提取能力,检测效果有显著提

高,输出的检测框包含的非文本区域明显减少(见图３).

YOLOv５由于文本目标具有开放轮廓的特点,目标的形

状(宽高比)较为离散,因此锚定框形状也十分离散,以固定形

状的锚定框拟合整行文本有很大难度.RＧYOLOv５中经过字

符仿射分割处理,目标为单个字符,每个文字形状大致相似,

都是近似方形的形状,锚定框可以很好拟合文字形状,锚定框

形状较为集中,除了少量锚定框是长条形外,绝大多数锚定框

均为高度略长于宽度的矩形框,高宽比趋近于１(见图４).

YOLOv５与 RＧYOLOv５锚定框对比图如图５所示.

增加旋转角度与倾斜角度的锚定框可以加强检测准确

率,代价则是极大地降低训练速度与检测速度.并且对于检

测框旋转或倾斜角度的设计以及时间消耗与检测精度的取

舍,仍需要根据具体场景具体分析,设计角度分布函数以达到

合适的平衡点.

(a)YOLOv５ (b)RＧYOLOv５

图４　YOLOv５与 RＧYOLOv５检测结果对比图

Fig．４　ComparisonofYOLOv５andRＧYOLOv５testingresults

(a)YOLOv５ (b)RＧYOLOv５

图５　YOLOv５与 RＧYOLOv５锚定框对比图

Fig．５　ComparisonofanchorboxesofYOLOv５andRＧYOLOv５
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结束语　本文以 YOLOv５为基础搭建文本检测模型,针
对文本目标的特点,提出了 RＧYOLOv５模型,融合了旋转锚

定框、旋转倾斜卷积层与池化层和字符仿射分割算法,实验结

果显示,RＧYOLOv５的改进策略对提升检测效果有很大帮助.
但 RＧYOLOv５模型在一定程度上增加了训练难度,对于某些

手写文本与模糊部分无法进行有效识别,且也会出现将杂乱

的区域识别为文本的情况.未来将进一步对旋转区域检测进

行探索,在此基础上进行优化或提出其他解决方案.
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