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摘　要　随着卷积神经网络的发展,场景文本检测也得到了快速发展.然而,场景文本检测仍然存在很多问题:一方面,许多检

测方法都采用矩形框作为检测框,这对于图像中不规则的文本是不友好的;另一方面,部分方法获取的检测框无法分离相邻的

文本实例,从而导致图像中相邻文本的误检测.为了解决这两个问题,文中提出了一种基于文本三区域分割的场景文本检测方

法,将图像的文本实例分别映射到整体区域、核心区域和边框区域空间中,以获取图像的文本实例在上述３个区域的分割图,然

后利用整体区域分割图和边框区域分割图来指导核心区域分割图的生成.文本的核心区域虽包含了图像中的文本位置、大小

等信息,但是缺少边界信息.为了获取更加精确的检测结果,所提方法利用文本的边框区域来对核心区域进行监督学习.最后

将基于文本的核心区域分割图像,产生契合文本核心的外接多边形,并进行一定比例的扩张,获取检测结果.实验结果表明,所

提方法在ICDAR２０１５数据集上的准确率可达到８３％,与现有的检测算法相比,其F 值获得了１％以上的提升,而且该算法在弯

曲文本的检测上亦有着优异的表现.
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Abstract　Scenetextdetectionhasbeendevelopedrapidlywiththedevelopmentofconvolutionalneuralnetwork．However,there

stillexistssomechallenges．Ontheonehand,manydetectionalgorithmsuserectangularboxasthedetectionbox,whichisinaccuＧ

ratetolocatetheirregulartexts．Ontheotherhand,somemethodsmaygettheboundingboxesbutfailtoseparatetextinstances

thatlieveryclosetoeachother,causingerrordetection．Tosolvethesetwoproblems,thispaperproposesanoveltriplesegmenＧ

tation(TS),textinstancesinimagearemappedtoscorearea,kernelareaandthresholdarea,whichgeneratethreesegmentation

maps,thescoremapandthresholdmapareusedtoguidethegenerationofkernelmap．Althoughkernelmaphastheinformation

oftextsinimage,suchaslocation,sizeandsoon,itlacksthethresholdinformation．Inordertogetabetterresult,thismethod

usesthresholdmaptorestrictthegenerationofkernelmap．Thedetectionresultisbasedoninstancesegmentationtogetthe

boundingpolygonoftextkernelinstance,andthen makeanexpansion．Thisalgorithmachievesaprecisionof８３％ onICＧ

DAR２０１５dataset,whichoutperformstheexistingmethodsbymorethan１％onFＧmeasure,whichprovesthismethodisalsoefＧ

fectivetodetectcurvetexts．
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１　引言

近年来,图像的文本检测工作是计算机视觉领域备受关

注的问题,原因是其在图像文字翻译、自动驾驶、文本分类等

应用场景均发挥着重要的作用.作为图像文本识别的重要前

置工作,文本检测同样也是图像语义理解问题中的重要一环.

因此,如何准确、快速地实现图像文本检测成为了当前图像领

域的一个重要课题.

近年来,随着卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

works,CNN)的飞速发展,各类基于 CNN 的方法在目标检

测、图像分类、图像增强等领域均取得了十分优异的成果[１Ｇ４].

在图像文本检测的研究工作中,CNN也推动了研究的进展.

基于 CNN 的文本检测方法主要包括两类:一类基于候

选框的文本检测方式,这类方法主要受到目标检测如 Faster

RＧCNN[５],SSD[６],YOLO[７]等架构的影响.首先产生部分候

选框,然后对候选框进行筛选并回归生成文本框坐标.这类

多阶段生成回归坐标的检测方法在准确性上表现较好,但较

为耗时.另一类则受到实例分割的启发,将图像划分为文本



所属区域与背景两大类,通过分割网络对图像进行像素级别

的语义分割,再基于分割结果进行文本行的坐标构建.这种

基于实例分割的文本检测方式简化了网络架构,更为高效,但

在处理长文本检测问题上精度会有所下降.

在现实场景中,文本的形状是未知的,而传统检测方法往

往无法检测出变形的文本,因此基于实例分割的文本检测方

法成为极具潜力的一个研究方向.场景中通常会出现文本间

紧密相连的情况,如图１所示.

图１　文本紧密相连

Fig．１　Textsclosetoeachother

之前的研究工作虽然提升了文本检测的效果,但是在处

理紧密文本时,产生的标注框会使不同文本的检测框相交并

产生边框粘连的问题.本文将用传统方法获取的标注框区域

称为文本整体区域,同时将包含文本位置、形状等重要信息的

区域称为文本核心区域.由于核心区域中不包含文本的边界

信息,因此将核心区域与整体区域之间的区域称为文本边框

区域.这３类区域包含了文本的所有信息.

针对上述问题,本文提出了一种基于三区域实例分割的

文本检测方法(TripleSegmentation,TS).如图２所示,本方

法利用３个区域分割图像来确定更加精准的核心区域表示,

最后将核心区域进行一定比例的扩张,得到最终的文本检测

框.首先,利用 ResNet[８]＋FPN[９]作为模型的主干网络来提

取图像的特征表示,并将ResNet中的卷积层替换成可变形卷

积[１０],以解决因文本形状的未知性而带来的特征表示不全的

问题.接下来将获取的图像特征分别映射到３个区域的表示

空间中,得到每个区域下的文本信息特征表示.然后利用整

体特征和核心特征来获取精确的核心区域表示,再根据核心

区域的连通区域得到初步的检测框.最后按照指定比例扩

张,从而获取最终的文本检测框.本方法通过三区域的表征,

可以获取到更加精准的文本检测信息.在公开数据集上的实

验表明,本文提出的检测方法优于现有的方法.

(a)原图 (b)整体区域 (c)核心区域 (d)边框区域

图２　文本三区域

Fig．２　Texttriplesegmentation

本文的主要贡献在于:

(１)本文设计了三区域特征表示方法,通过整体、核心和

边框３个方面来更加全面地表征图像中的文本信息,同时三

区域的表征方式可以有效解决文本粘连的问题.

(２)本文设计了 Minus模块,利用边框区域信息来监督

核心区域的预测,以去除核心区域中的边缘部分与文本边框

信息产生的交叉噪声,使文本核心区域的预测更加精准.

(３)为了适用于多方向文本及弯曲文本的检测,本文利用

实例分割对图像中的文本进行定位,以产生更贴合文本实例

的多边形标注框,实验结果证明了 TripleSegmentationＧComＧ

bine(TSＧCombine)在检测弯曲文本时的有效性及优越性.

２　相关工作

２．１　传统方法

一般来说,文字的边缘密度较大,因此与背景的对比度也

较高,依据图像的边缘特征可以将文本与背景区域进行区分.

这类方法[１１Ｇ１３]一般采用人工设置的滤波算子对图像边缘信

息进行提取,然后根据形态学特征剔除伪文本区域.

基于边缘特征的文本检测在文档图像的检测工作中取得

了较好的效果,是过去常用的检测方案.但在自然场景的图

像中,由于干扰因素增多,致使边缘特征的提取无法有效区分

文本与非文本区域,因此上述检测算法在处理场景文本检测

问题上存在一定的缺陷.

２．２　基于卷积神经网络的方法

基于卷积神经网络的文本检测方法大致可分为两类:基

于坐标回归的文本检测算法与基于分割的文本检测算法.

基于坐标回归的文本检测算法即在网络的输出层直接回

归图像文本实例的框选坐标.TextBoxes[１４]就是一种基于

SSD的回归文本坐标的检测算法,它调整了网络中候选框的

比例,使其适用于文本行的检测工作.EAST[１５]借鉴了全卷

积网络[１６]的思想,直接回归产生目标图像及其文本的旋转角

度和坐标.类似的工作[１７Ｇ１９]能有效地作用于直线文本的检

测上,但当文本的形状发生弯折时,这些方法的回归坐标将会

产生偏差.

基于分割的文本检测算法主要源于全卷积网络,Zhang
等[２０]提出的算法首次将全卷积网络引入文本检测的任务中.

随后有检测方法[２１]延用了其中的思想,但在分割产生的对象

上做了各种改进工作.PixelLink[２２]在进行文本实例分割的

基础上,同时进行文本内字符关联的预测,以此进行文本的归

类工作.最近提出的 PSENet[２３]对文本进行了多尺度分割,

分离出多个文本核心,并对核心进行阶段性的相融操作.

３　文本三区域分割的场景文本检测方法(TS)

真实场景中的很多文本距离很近,容易产生部分重叠的

检测框,这限制了文本检测算法在实际场景中的应用.本文

设计了一种基于三区域分割的文本检测方法,模型的具体流

程如图３所示.首先利用主干网络提取图像的特征图,通过

FPN及特征融合处理,获取融合特征图G,随后将特征图G
分别映射到３个区域对应的空间中,来初步获取文本在不同

区域空间下的特征表示.３个区域分别是文本的整体区域、

核心区域和边框区域,通过整体区域特征图S与核心区域特

征图K 的融合来确定文本的核心区域预测图CB.最后根据

预测出的核心区域来获取文本定位坐标,从而得到最终的检

测结果.为了使模型能够更好地控制核心区域的生成范围,

引入了边框区域特征图T 来指导模型获取到更加精准的核

心区域信息.

３４１李　煌,等:基于文本三区域分割的场景文本检测方法



图３　网络结构图

Fig．３　Diagramofnetworkstructure

３．１　三类特征图像的标注生成

由于本文提出了基于三区域分割的文本检测算法,因此

模型需要获取这３个区域的标注信息.公开的数据集中并不

直接包含这些信息,因此需要由最初的文本定位坐标生成三

区域下的图像标注信息来指导模型的学习.

如图４所示,图中最外缘的标注框即为初始的文本框,由
此可生成文本的整体区域分布图.图像的文本核心区域并没

有原始的坐标标注,为获取这个标注,本文采用了 VatticlipＧ

ping算法
[２４],使得图像中的标注多边形的各边均向内部收缩

di个像素,以获取该多边形的核心区域框.收缩距离di的计

算式如下:

di＝Ai(１－s２)/Li (１)

其中,Ai为多边形面积;Li为周长;s为收缩比例,这里s设为

０．５.

图４　文本标注流程图

Fig．４　Flowchartoftextlabel

在获取上述两类图像后,将图像中文本框与核心区域框

之间形成的连通区域定义为文本的边框区域.

３．２　特征提取模块

CNN作为常用的特征提取方法,在不同的任务中均取得

了很大的成就,但是对未知形状变换的建模存在固有的缺陷.

在真实场景中,文本的形状存在极大的未知性,因此本文模型

中引入了可变形卷积的方法来获取图像的特征.具体地,模

型选用 ResNet作为主干网络,同时将 ResNet中第二到第五

阶段中的卷积操作替换成可变形卷积,具体过程如图３所示.

传统的卷积操作是在输入特征映射时使用规则网格进行采

样,而可变形卷积在正常的采样坐标上增加了一个位移量,从

而可以根据当前需要识别的图像内容进行动态调整.例如,

在第一阶段得到的特征图F１输入到第二阶段的过程中,设

定一个基础的规则网格R,这个网格体现出卷积块的感受野.

定义一个３×３的卷积基础网格R为:

R＝{(－１,－１),(－１,０),􀆺,(０,１),(１,１)} (２)

在此基础上,引入一个偏移量集合Δri,利用可变形卷积

来提取图像X 中k０点的特征y(k０),计算操作如下:

y(k０)＝ ∑
ri∈R

w(ri)􀅰X(k０＋ri＋Δri) (３)

其中,w(ri)为卷积网格中ri处对应的权重值,Δri即卷积网格

中相应点的偏移量.二者都将在网络的优化过程中不断地迭

代更新,最终产生符合文本形态的变形卷积,从而获取更加贴

合任务的特征.

在真实场景中文本的大小是不确定的,而在ResNet网络

中,随着层数的增加,图像中的部分细节信息会逐渐丢失.为

了避免图像中小目标文本信息的丢失,同时为了更加精确地

捕获图像中所有文本的信息,模型引入了 FPN 结构,其过程

就是将 ResNet中每个阶段产生的特征进行融合.P２,P３,

P４,P５分别是主干网络在不同阶段产生的特征图,其分别由

ResNet的各阶段特征结果F２,F３,F４,F５经过１×１卷积层

获得,特别地,所有P 类图像通道数将被统一为２５６.

由于P２是第二阶段产生的特征图,其分辨率是最大的,

因此将P３,P４,P５分别上采样到与P２特征图相同的尺寸,

然后将４个特征进行拼接,最后利用一个常规的卷积层将这

几个特征融合起来,从而得到最终的特征图表示.其具体过

程可以用下式来表示:

G＝Conv(Concat(P２,upsample×２ (P３),upsample×４

(P４),upsample×８(P４))) (４)

其中,Concat表示通道方向上的拼接操作,upsample为上采

样操作,下标的数字表示采样倍数.最终获取到包含丰富语

义信息的特征图G.

３．３　TSＧCombine架构(TSＧCB)

TS三区域分割将会产生与文本实例相关的３类分割图

像,这３类分割图像将从特征图G 中获取.结合了各阶段提

取信息的特征图G 包含了图像中的全部信息.在文本检测

任务中,不需要关注图像的全部信息.为了将关注点放在任

务目标上,模型设计了３个区域空间从不同的方面来获取图

像中的文本信息.利用３个１×１卷积层分别获取图像中文

本的整体区域特征图S、核心区域特征图 K 和边框区域特征

图T.

TSＧCB模块仅利用３个独立卷积层将图像特征G 映射

到３个区域中,因此,从３个区域S,K,T 及差异区域KMT
中获取的特征将含有一些噪声信息,不利于获取精确的文本

特征信息.因此在 TSＧCB结构中,首先提出了一种 Minus方

法,利用边框区域特征图T 对核心区域特征图S 进行约束,

产生差异区域图KMT,使文本的核心区域 K 在边缘分布预
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测上的准确性得到提升.具体可用下式表示:

KMT(i,j)＝softmax(K(i,j)－T(i,j)) (５)

其中,(i,j)为图像中各个像素点的坐标.

最后通过将整体区域特征S与差异区域KMT 相融合,
来降低噪声信息对文本识别的影响,同时获取到包含文本定

位信息的图像CB.图像CB中各点的取值如下:

CB(i,j)＝
１, if(MS(i,j)＝１andMK(i,j)＝１
０, if(MS(i,j)＝０orMK(i,j)＝０{ (６)

MS(i,j)＝
１, ifS(i,j)＞thre
０, otherwise{ (７)

其中,(i,j)为图像中各个像素点的坐标,thre设为０．５,MS与

MK分别为图S 与KMT 产生的二值掩码矩阵,以 MS为例,
其产生过程如式(７)所示.

CB为最终的核心分布预测图像,在该图像中每一个连

通域即为一个单独的文本实例核心,因此每个连通域的外接

多边形将定位一个单独的文本核心.每个文本核心的预测定

位多边形Oi并不包含文本边框的边界信息,为了获取精确的

文本实例框,需要对 Oi进行扩张操作,扩张操作同样采用

Vatticlipping算法,对Oi的各边向外扩张di′个像素.扩张

距离di′的计算式如下:

di′＝Ai′(１＋s′)/Li′ (８)

其中,Ai′为多边形面积;Li′为周长;s′为扩张比例,这里s′设

为０．５.

Oi扩张di′像素产生的边界框即为文本的定位信息框,由
此 TSＧCB预测产生了图像中所有文本的定位坐标信息.

在最终的结果中,由于核心区域特征图 K 的准确回归,
差异区域图KMT 的特征分布将与其基本一致.在预测中,
为提升效率,可以利用图 K 来代替图KMT.因此在进行预

测时,仅将生成的三区域分割图像作为后续 TSＧCB架构的输

入,来为得到最终的文本坐标定位信息提供依据.

３．４　损失函数

为了训练模型,将损失函数设置如下:

L＝αLs＋αLkmt＋βLk＋βLt (９)

其中,Ls为文本整体区域的损失函数,Lkmt为差异区域的损失

函数,Lk为文本核心区域的损失函数,Lt为文本边框区域的损

失函数.α与β为各类损失的权重,分别设置为０．４和０．１.
因最终的检测以文本的整体区域S 及文本的差异区域

KMT 为主要基准,并且以二者的交集作为检测核心,因此二

者的重要性是一致的,故选取相同的权重;考虑到文本核心区

域K 与边框区域T 将共同指导产生KMT,这里对二者的损

失选取相同的权值.
一般的分割任务常采用交叉熵作为损失函数,但其在处

理正负例样本失衡的图像数据时,会导致模型偏向于图像的

背景区域,造成正例样本的漏检.对于场景文本检测任务而

言,文本区域与非文本区域(背景)是不均衡的关系,所以本文

并没有使用交叉熵而是采用 DiceLoss[２５]损失函数.Dice
Loss中的dicecoefficeient作为评价两个图像的相似度指标,
在处理类别不均衡问题上效果更为优秀,更加适用于场景文

本任务.

以文本区域S的分割为例,其真实的分割图像为GS,二
者的相似度由dicecoefficeient计算获取:

D(S,GS)＝
２∑

(i,j)
(S(i,j)×GS(i,j))

∑
(i,j)

S２
(i,j)＋ ∑

(i,j)
GS２

(i,j)
(１０)

其中,(i,j)为图像中各个像素点的坐标.
由于场景图像中的文本区域所占的比例往往低于非文本

区域,且存在围栏、篱笆等容易被识别为文本实例的负例样

本.因此在文本整体区域特征图S 的预测中,本文引入了

OHEM[２６]来挖掘样本以产生掩码 M.文本区域的损失Ls可

通过下式来表示:

Ls＝１－D(S􀅰M,GS􀅰M) (１１)
特别地,文本的核心区域GK 与文本的边框区域GT 均

被文本整体区域GS 完全涵盖,且在进行文本核心区域及文

本边框区域的预测时,应更关注图像的文本实例区域.在计

算文本核心区域与文本边框区域的损失函数时,本文忽略了

文本整体区域特征图S中的非文本区域,以消除冗余.因此

在计算Lk与Lt时,使用 MS作为前置掩码,MS的产生过程如

式(７)所示,即Lk与Lt有:

Lk＝１－D(K􀅰MS,GK􀅰MS) (１２)

Lt＝１－D(T􀅰MS,GT􀅰MS) (１３)
由于差异区域的最终目标是与文本核心区域保持基本一

致,所以其损失函数Lkmt与Lk类似:

Lkmt＝１－D(KMT􀅰MS,GK􀅰MS) (１４)

４　实验结果

４．１　数据集

为了验证所提算法的有效性,本文在两个极具代表性的

公开数据集(CTW１５００数据集和ICDAR２０１５数据集)上进行

验证实验.本文的所有实验仅使用原始数据集,并未引入外

部数据集进行预训练.

CTW１５００数据集[２７]是一个针对弯曲文本检测的数据

集,由华南理工大学金连文团队构建,其中包含１０００张训练

集和５００张测试集,每张图片至少包含一个弯曲文本行.文

本的标注是以文本行来对每个文本实例进行标注,因此该数

据集的长文本检测也是一项富有挑战性的检测任务.

ICDAR２０１５数据集[２８]是当前文本检测算法中常用的数

据集,共包含１５００张图片,其中１０００张用于模型训练,其余

图片用于测试,所有的图像尺寸均为７２０×１２８０.这些图像

均是在各类场景中随机拍摄的图片,文本的标注均以单词进

行标注区分,即对每个单词进行框选标注.

４．２　实验细节

本文实验使用了pytorch进行模型的框架构建,主干网

络为 ResNet.在网络模型参数的优化上,使用了Adaptive
MomentEstimation(Adam)进行参数更新.初始学习率设置

为１×１０－４,在所有的数据训练完成２００次迭代后,学习率将

下降至１/１０,最终学习率停留在１×１０－６.

为使模型具有更强的泛化能力,在训练中对数据进行数

据增强处理,具体采用如下策略:
(１)对图片进行随机旋转,旋转角度范围为(－１０°,１０°).
(２)对图片进行随机缩放,缩放比例限定于[０．５,１．０,

２．０,３．０].
(３)对图片进行随机裁剪,仅选取图片中的部分区域进行

训练,裁剪尺寸为６４０×６４０.
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４．３　消融实验

本文在ICDAR２０１５数据集上对 TS模型进行了多个消

融实验,来验证本文提出的三区域实例分割及其 Minus方法

的有效性.如表１所列,K２表示去除文本边框区域,仅利用

二区域实例分割进行效果预测.类似地,K３表示三区域实例

分割,但未引入 Minus方法的测试结果,相比 K２,其效果的提

升并不明显.不难发现,相比两种方法,本文提出的 TS方法

的FＧ值分别取得了２．５％(相比 K２)与１．７％(相比 K３)的
提升.

相比上述 K２与 K３,TS使用了额外的标注信息及卷积

操作,因此计算开销有一定的增加,但在网络的整体结构中,
主要的计 算 开 销 存 在 于 主 干 网 络 ResNet５０,其 参 数 量 为

４５M,而后续的单区域处理参数量为１００K,则三区域参数量

为３００K,计算开销仅有０．４４％(２００K/４５M)的提升,但效果

却取得了明显的提升.

表１　ICDAR２０１５上的消融实验

Table１　AblationexperimentonICDAR２０１５

Method Precision Recall F
K２ＧResNet５０ ７９．８ ７９．４ ７９．６
K３ＧResNet５０ ８０．１ ８０．６ ８０．３

Ours ８３．３ ８１．０ ８２．１

为分析三区域的各类损失参数对结果的影响,本文同时

分析了不同损失权重下的检测效果.具体操作为:α的取值

由０．２５增至０．４５,相应地,β的取值为(１－２α)/２.对应的结

果如表２所列,可以看出,当α的取值为０．４０,β的取 值为

０．１０时,F值将达到最高,为８２．１％.

表２　ICDAR２０１５上的参数分析

Table２　ParameteranalysisonICDAR２０１５

α β Precision Recall F
０．２５ ０．２５ ８２．０ ８１．９ ８１．９
０．３０ ０．２０ ８１．７ ８１．５ ８１．６
０．３５ ０．１５ ８２．５ ８１．３ ８１．９
０．４０ ０．１０ ８３．３ ８１．０ ８２．１
０．４５ ０．０５ ８２．２ ８１．５ ８１．８

４．４　对比实验

为验证本文算法在多方向文本检测方面的优越性,将其

与其他算法进行了对比,对比方法包括 CTPN,SegLink
[２９],

EAST,Corner[３０],DeepReg
[３１],PSENet和 PAN[３２].本文算

法在３个指标上均取得了不错的表现,尤其是与 DeepReg相

比,召回率提升了１％,最终F 值实现了１．１％的增长.本文

算法在ICDAR２０１５数据集上的测试结果如表３所列.

表３　ICDAR２０１５检测结果

Table３　DetectionresultsonICDAR２０１５

Algorithm Precision Recall F

CTPN[１７] ７４．２ ５１．６ ６０．９

SegLink[２９] ７３．１ ７６．８ ７５．０

EAST[１５] ８３．５７ ７３．４７ ７８．２

Corner[３０] ９４．１ ７０．７ ８０．７

DeepReg[３１] ８２．０ ８０．０ ８１．０

PSENet[２３] ８１．５ ７９．７ ８０．６

PAN[３２] ８２．９ ７７．８ ８０．３
Ours ８３．３ ８１．０ ８２．１

在弯曲文本的检测实验中,本文主要在 CTW１５００数据

集上进行了测试,结果如表４所列,该结果验证了本文算法在

弯曲文本检测上的有效性.与专注于弯曲文本检测的方法

CTD＋TLOC[２７],Textsnake
[３３]

以及 LOMO[３４]相比,本文算

法的各项指标都有所提升.相比Textsnake,其准确率提升了

１０．３％,最终F值也实现了２．４％的提升.

表４　CTW１５００检测结果

Table４　DetectionresultsonCTW１５００

Algorithm Precision Recall F

CTPN∗ ６０．４ ５３．８ ５６．９

SegLink∗ ４２．３ ４０．０ ４０．８

EAST∗ ７８．７ ４９．１ ６０．４

CTD＋TLOC[２７] ７７．４ ６９．８ ７３．４

TextSnake
[３３] ６７．９ ８５．３ ７５．６

PSENet[２３] ８０．６ ７５．６ ７８．０

LOMO[３４] ６９．６ ８９．２ ７８．４
Ours ７８．２ ７７．８ ７８．０

　　注:∗表示数据来自文献[２７];LOMO使用了外部数据进行预训练

本文算法对自然场景下文本的检测结果如图５所示.结

果表明,TS算法对ICDAR２０１５中的相邻文本具有很好的分

离效果,准确地定位了每个单词级的文本实例,没有出现文本

粘连的现象.在CTW２０１５上的检测图像中,TS算法对弯曲

文本的定位也很准确,没有出现冗余框选定位.

(a)CTW１５００ (b)ICDAR２０１５

图５　检测结果

Fig．５　Detectionresults

结束语　本文提出了一种基于文本三区域分割的场景文

本检测方法 TS.TS将图像中的文本划分为３个区域进行实

例分割,结合文本的整体区域与核心区域来分离场景图像中

的粘连文本;另一方面,在本文的 Minus模块中,文本的边框

区域对核心区域的预测起到了更好的监督效果,产生了更为

准确的核心分割图像.在生成的三区域分割图像上进行文本

实例的定位,可以产生更贴合文本形态的文本框.实验结果

表明,TS方法适用于场景图像中各类形状的文本检测.本文

方法在文本检测方面取得了不错的成果,但在文本实例的识

别对接上,尚未有更好的端到端识别方案,这将是我们下一步

的研究方向.
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