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基于增强特征金字塔网络的场景文本检测算法

邵海琳１ 季　怡１ 刘纯平１ 徐云龙２

１苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州　２１５００６
２苏州大学应用技术学院　江苏 苏州２１５３００
　(２０１８４２２７００１＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　场景文本检测有助于机器理解图像内容,在智能交通、场景理解和智能导航等领域应用广泛.现有的场景文本检测算

法未充分利用高层语义信息和空间信息,限制了模型对复杂背景像素的分类能力和对不同尺度的文本实例的检测和定位能力.

为解决上述问题,提出了一种基于增强特征金字塔网络的场景文本检测算法.该算法包括比率不变特征增强(RatioInvariant

FeatureEnhanced,RIFE)模块和重建空间分辨率(RebuildSpatialResolution,RSR)模块.RIFE模块作为残差分支,增强了网

络的高层语义信息传递,提高了分类能力,降低了误报率和漏捡率.RSR模块重建多层特征分辨率,利用丰富的空间信息改进

边界位置.实验结果表明,所提算法提升了在多方向文本数据集ICDAR２０１５、弯曲文本数据集 Totaltext以及长文本数据集

MSRAＧTD５００上的检测能力.
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Abstract　Scenetextdetectionhelpsmachinesunderstandimagecontent,andiswidelyusedinthefieldssuchasintelligenttransＧ

portation,sceneunderstanding,andintelligentnavigation．ExistingscenetextdetectionalgorithmsdonotmakefulluseofhighＧ

levelsemanticinformationandspatialinformation,whichlimitsthemodel’sabilitytoclassifycomplexbackgroundpixelsandthe

abilitytodetectandlocatetextinstancesofdifferentscales．Inordertosolvetheaboveproblems,ascenetextdetectionalgorithm

basedonenhancedfeaturepyramidnetworkisproposed．ThealgorithmincludesaRIFE (ratioinvariantfeatureenhanced)moＧ

duleandaRSR(rebuildspatialresolution)module．Astheresidualbranch,theRIFEmoduleenhancesthehighＧlevelsemanticinＧ

formationtransmissionofthenetwork,improvestheclassificationability,andreducesthefalsepositiverateandthefalsenegative

rate．TheRSRmodulereconstructsmultiＧlayerfeatureresolutionandusesrichspatialinformationtoimprovetheboundarylocaＧ

tion．ExperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmimprovesthedetectioncapabilitiesonthemultiＧdirectionaltextdataＧ

setICDAR２０１５,thecurvedtextdatasetTotaltext,andthelongtextdatasetMSRAＧTD５００．

Keywords　Scenetextdetection,Featurepyramidnetwork,Semanticinformation,Spatialinformation,Boundarylocation

　

１　引言

随着深度学习的发展,场景文本检测性能大幅提升,可以

广泛应用于银行卡识别、场景理解、智能助盲系统和无人驾驶

等领域.目前,基于深度学习的场景文本检测算法可以分为

３类:基于回归的算法、基 于 分 割 的 算 法 和 基 于 混 合 的 算

法[１].

常见的基于回归的算法有 TextBoxes算法[２]及其系列



改进算法.TextBoxes算 法[２] 通 过 修 改 SSD(SingleShot

MultiboxDetector)[３]检测器中卷积核尺寸和检测框的长宽

比,以适应长短不一的文本实例.TextBoxes＋＋算法[４]改变

了 TextBoxes算法[２]中用矩形框描述的方式,提出用四边形

或旋转矩形表示文本区域的思想,提升了对旋转文本检测的

准确性.但这类算法需要设计锚框,在检测任意形状的文本

时具有局限性.

基于分 割 的 算 法 是 在 图 像 分 割 的 基 础 上 检 测 文 本.

PAN(PixelAggregationNetwork)算法[５]提取并融合不同层

级的特征图,通过分割网络预测文本区域、核以及相似向量来

适应对弯曲文本的检测,但是检测类文本像素时会造成误报.

Richardson等[６]通过自适应缩放文本实例,利用语义分割网

络预测粗糙的文本区域和文本尺度,但易丢失较小的文本实

例.DB(DifferentiableBinarization)算法[７]利用可微分二值化算

法简化后处理过程,提高了场景文本检测的效率,但对网络中

的语义信息和空间信息利用不充分,限制了网络的分类能力和

定位能力.尽管基于分割的算法在检测任意形状的文本时具

有优势,但由于缺乏足够的上下文信息会造成误报或漏检.

基于混合的算法是上述两类算法的结合.Dai等[８]利用

文本特征增强模块和注意力金字塔感兴趣区域池化机制,提

高特征的表达能力,最后通过包围框感知上下文文本分割模块

修正边界.Chen等[９]设计了高分辨率主干网络,提升了场景

文本检测性能.由于这类算法是回归与分割两类算法优点的

结合,整体上提高了场景文本检测能力,但网络结构较为复杂.

已有场景文本检测算法虽然提高了检测能力,但在复杂

背景纹理(见图１(a))、小文本实例(见图１(c))和文本边界定

位精准性(见图１(e))等方面仍存在不足,图１(b)、图１(d)、

图１(f)给出了真值标注结果.

(a)帽子花纹被误报成文本 (b)文本检测真值标注

(c)小尺度文本漏检 (d)小尺度文本真值标注

(e)文本边界定位粗糙 (f)文本边界真值标注

图１　场景文本检测中存在的问题

Fig．１　Problemsinscenetextdetection

针对复杂背景像素误报、小尺度文本漏检和边界定位不

准确的问题,本文提出一种基于增强特征金字塔网络(EnＧ

hancedFeaturePyramidNetwork,EFPN)的场景文本检测算

法,其整体框架如图２所示.

图２　EFPN模型结构

Fig．２　StructureofEFPNmodel

　　该算法以 DB算法[７]为基模型,增加了残差连接 RIFE模

块和恢复原始特征空间分辨率 RSR模块.本文的贡献如下:

(１)增加残差连接 RIFE模块.通过充分利用网络高层

语义信息,增强特征金字塔结构(FeaturePyramidNetwork,

FPN)[１０]自上而下的高层语义信息流动,提高了网络的分类

能力,从而降低了基模型中非文本像素造成的误报和小尺度

文本实例漏检的现象.

(２)增加重建特征分辨率的 RSR模块.通过恢复原始特

征的空间分辨率,增强了对边界信息的敏感性,提高了定位文

本边界的精细度,解决了基模型对文本边界定位不准确的问题.

(３)在多方向文本数据集ICDAR２０１５[１１]、弯曲文本数据

集 Totaltext[１２]和长文本数据集 MSRAＧTD５００[１３]上的实验证

明了所提算法的合理性和有效性.

２　相关工作

本节重点阐述与提出的 EFPN 场景文本检测算法最为

相关的基于分割的场景文本检测算法和 DB基模型框架.

基于分 割 的 场 景 文 本 检 测 算 法 一 般 采 用 FCN(Fully
ConvolutionalNetwork)[１４],FPN[１０]等网络提取多尺度特征,

给每个 像 素 预 测 分 类 标 签,适 用 于 检 测 任 意 形 状 文 本.

９４２邵海琳,等:基于增强特征金字塔网络的场景文本检测算法



TextSnake算法[１５]用半径、方向各不相同的有序重叠圆盘,沿
着文本中心线分布以表示不同形状的文本,提升了弯曲文本

的检测效果.LOMO(LOokMorethanOnce)算法[１６]通过设

计形状表达模块,在多次迭代优化模块的基础上,利用全卷积

网络学习的文本区域、文本中心线以及边界偏移属性来描述

任意形状的文本.

自然场景文本检测不仅要考虑文本形状变化,还要考虑

文本布局方式给检测带来的巨大挑战.PSENet(Progressive

ScaleExpansionNetwork)算法[１７]利用相邻文本实例最小核

之间的距离相对较大的特点,通过渐近扩展尺度后处理算法

将最小的文本核逐步扩张至最大的文本核.PSENet算法[１７]

采用“先到先得”策略,将像素分配给唯一文本实例,提高了邻

近文本的检测能力.CRAFT(CharacterRegionAwareness

ForTextDetection)算法[１８]利用弱监督方式训练一个字符级

别的场景文本检测器,通过预测区域分数定位单个字符和预

测亲和力分数反映字符与字符间的关系,并依据属于相同文

本实例的字符间亲和力分数往往高于属于不同文本的字符亲

和力分数这一特点,灵活分割相近的文本.

DB基模型[７]是２０２０年提出的一个基于分割的算法,其

网络结构如图３所示.输入图像经过特征提取网络预测分割

图和阈值图,根据可微分二值化算法生成近似二值化图,从而

区分文本实例和背景区域.传统算法通过设置固定阈值进行

文本实例与背景的区分,不能在训练过程中优化.DB基模

型[７]提出的可微分二值化算法,可以在训练过程中自适应地

学习图像上每个位置的阈值,提高了对任意形状场景文本的

检测效率.但是 DB基模型[７]通过卷积直接减少最高层特征

的通道数目,造成高层语义信息损失,导致类文本像素误报和

小尺度文本漏检.同时,其由于多次下采样丢失了空间信息,

造成文本实例边界定位粗糙.

图３　DB网络结构

Fig．３　DBnetworkstructure

３　EFPN模型

鉴于赋予低层特征更多的语义信息或者赋予高层特征更

多的空间信息可以提高网络的特征表达能力[１９],因此,以 DB
算法[７]为基本框架,增强语义信息和空间位置信息进行场景

文本检测是一个自然的思路,进而本文提出了 EFPN 算法,

其结构如图２所示.

语义信息增强部分,用 ResNet５０提取原始特征{C２,C３,

C４,C５},采用１×１卷积降低通道数目进行横向连接,自上而

下地传递语义信息构造{M２,M３,M４,M５}.顶层特征C５ 经

过 RIFE模块增强网络的语义信息 M５.

语义增强特征 Mi 的计算过程如式(１)所示:

Mi＝
F１×１(C５)＋RIFE(C５), i＝５
F１×１(Ci)＋Up(Mi＋１,２),i＝２,３,４{ (１)

其中,F１×１(Ci)是对Ci 进行１ １́卷积操作,Up(Mi＋１,２)表示

对 Mi＋１进行２倍双线性上采样.
空间信息增强部分,利用 RSR 模块重建原始特征{C２,

C３,C４,C５}的空间分辨率.空间信息增强特征Ri 的计算过

程如式(２)所示:

Ri＝Up(F１×１(Ci),２i－２),i＝２,３,４,５ (２)

其中,Up(F１×１(Ci),２i－２)表示对F１×１(Ci)进行２i－２倍双线性

上采样.
融合模块则将 Mi 与Ri 对应层级特征相加,构造融合特

征{P２,P３,P４,P５}.融合特征Pi 的计算如式(３)所示:

Pi＝Up(F３×３(Mi),２i－２)＋Ri,i＝２,３,４,５ (３)
其中,F３×３(Mi)是对 Mi 进行３ ３́卷积操作.

最后拼接多层融合特征并进行可微分二值化,得到最终

的检测结果.

３．１　RIFE模块

语义上下文信息在场景文本检测中有着重要的作用,研
究表明缺乏上下文信息的指导会造成误报[２０].尽管特征金

字塔层级结构隐式地学习了上下文信息,但是其最高层语义

特征经过横向连接减少通道数后直接自上而下传递,导致网

络未完全利用提取的高层特征[２１].
为了降低复杂背景对文本检测的影响,本文提出 RIFE

模块(见图４)以增强高层语义信息.该模块首先将最高层语

义特征图C５ 输入,经过３个并行分支,自适应最大值池化得

到３个不同尺度的特征图(Hk×Wk,k＝１,２,３),并且通过

１×１卷积将通道数由２０４８维降至２５６维,然后上采 样 至 与

C５ 特征图大小一致,最后将３个分支的特征直接相加并经过

Relu激活函数以增强网络高层语义信息.

图４　RIFE模块的结构图

Fig．４　StructureofRIFEmodule

RIFE模块的计算过程如式(４)所示:

RIFE(C５)＝Relu ∑
３

j＝１
Up(F１×１(Pool(C５,αj)),

１
αj

)[ ] (４)

其中,Pool(C５,αj)是对C５ 进行αj 倍下采样,实验中将α１,α２,

α３ 分别设置为 ０．１,０．２ 和 ０．３.F１×１ (Pool(C５,αj))是对

Pool(C５,αj)进行１×１卷积操作,Up(F１×１(Pool(C５,αj)),

１
αj

)对F１×１(Pool(C５,αj))进行１
αj

倍双线性上采样.

３．２　RSR模块

空间信息对定位文本实例边界非常重要,可以有效提升

对场景文本的检测能力.因此,EFPN模型设计了 RSR模块

以充分利用原始空间关系,缩短空间信息传递的距离,以有效

增强融合特征的可区分度,提高文本边界的定位准确性.
该模块首先用１×１卷积使{C２,C３,C４,C５}通道数目均

０５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．２,Feb．２０２２



为２５６维,然后将{C３,C４,C５}双线性上采样至与C２ 分辨率

一致,即{R２,R３,R４,R５},最后{R２,R３,R４,R５}与 FPN 结构

中对应层级上采样之后的特征相加,得到{P２,P３,P４,P５}融
合特征.由于利用了细致的空间信息,因此降低了无用的上

下文信息对文本边界定位的影响.

４　实验结果与分析

为了验证所提算法的可行性和有效性,分别进行了消融

实验、模型复杂度分析、检测改进性能分析和对比实验.实验

在３个数据集上展开,并采用准确率、召回率和F 值来评估

算法性能.

４．１　数据集和实验环境

算法验证部分使用了５个数据集,其中SynthText数据

集[２２]和ICDAR２０１７ MLT 数据集[２３]用于预训练模型,ICＧ
DAR２０１５数据集[１１]、Totaltext数据集[１２]、MSRAＧTD５００数

据集[１３]用于模型微调和算法性能验证.

SynthText数据集[２２]大约包含８０万张图像,由８００万个

合成单词实例组成.EFPN(SynthText)表示采用SynthText
数据集进行预训练.ICDAR２０１７ MLT 数据集[２３]涉及９种

语言,包含训练集７２００张、验证集１８００张和测试集９０００张,
文本实例用四边形标注.EFPN(IC１７ MLT)表示采用ICＧ
DAR２０１７MLT数据集进行预训练.

ICDAR２０１５数据集[１１]包含１５００张图像,其中训练集

１０００张,测试集５００张.图像背景比较复杂,文本尺度变化

大,图像模糊,所有英文文本实例采用四边形框进行单词级标

注.Totaltext数据集[１２]中文本形状是弯曲的,其训练集包含

１２５５张图像,测试集包含３００张图像,仅包含英文文本,采用

单词级标注.MSRAＧTD５００数据集[１３]规模较小,仅包含５００
张自然场景图像,其中３００张作为训练集,２００张作为测试

集.文本语言包括中文和英文,采用文本行级标注,文本尺度

变化大且文本是任意方向的.
实验平台是 NVIDIAGeForceRTX２０８０Ti、CUDA１０．０

版本,使用２个 GPU 进行训练.初始学习率为０．００７,训练

采用随机梯度下降优化算法.

４．２　消融实验

为了消除预训练模型对实验结果的影响,在３个公开数

据集上分别采用了基于SynthText数据集的预训练模型和基

于ICDAR２０１７MLT数据集的预训练模型.表１－表３分别

列出 了 ICDAR２０１５ 数 据 集、Totaltext数 据 集 和 MSRAＧ
TD５００数据集上的消融实验结果.考虑到实验环境的不同,

分别给出了 DB基模型[７]在两个预训练模型上的本地复现的

实验数据.

表１　ICDAR２０１５数据集上的消融实验

Table１　AblationexperimentsonICDAR２０１５dataset
(单位:％)

算法

基于SynthText
数据集预训练

准确率 召回率 F 值

基于ICDAR２０１７MLT
数据集预训练

准确率 召回率 F 值

基模型(论文) ８８．２ ８２．７ ８５．４ － － －
基模型 (本地复现) ８９．８ ７７．３ ８３．１ ８８．９ ８０．３ ８４．４

基模型＋RIFE ９０．０ ７７．８ ８３．４ ８７．６ ８２．６ ８５．０
基模型＋RSR ８９．４ ７８．１ ８３．４ ９１．２ ７９．９ ８５．２

EFPN ８９．９ ７８．４ ８３．７ ８９．２ ８２．０ ８５．５

表２　Totaltext数据集上的消融实验

Table２　AblationexperimentsonTotaltextdataset
(单位:％)

算法

基于SynthText
数据集预训练

准确率 召回率 F 值

基于ICDAR２０１７MLT
数据集预训练

准确率 召回率 F 值

基模型(论文) ８７．１ ８２．５ ８４．７ － － －
基模型 (本地复现) ８７．６ ８１．２ ８４．２ ８７．６ ８２．７ ８５．１

基模型＋RIFE ８８．５ ８１．７ ８４．９ ８９．３ ８２．２ ８５．６
基模型＋RSR ８８．０ ８１．８ ８４．８ ８７．３ ８４．１ ８５．７

EFPN ８８．５ ８２．１ ８５．１ ８９．５ ８２．７ ８５．９

表３　MSRAＧTD５００数据集上的消融实验

Table３　AblationexperimentsonMSRAＧTD５００dataset
(单位:％)

算法

基于SynthText
数据集预训练

准确率 召回率 F 值

基于ICDAR２０１７MLT
数据集预训练

准确率 召回率 F 值

基模型(论文) ９１．５ ７９．２ ８４．９ － － －
基模型 (本地复现) ８９．０ ８０．８ ８４．７ ９３．９ ８１．４ ８７．２

基模型＋RIFE ８９．８ ８１．３ ８５．３ ８８．３ ８７．１ ８７．７
基模型＋RSR ９０．５ ８１．４ ８５．７ ９０．４ ８５．９ ８８．１

EFPN ９１．４ ８２．０ ８６．４ ９２．９ ８５．１ ８８．８

从表１可以看出,在ICDAR２０１５数据集上,基于SynthＧ

Text数据集进行预训练,加入 RIFE模块后,准确度、召回率

和F值分别超过 DB基模型[７]本地复现结果约０．２％,０．５％
和０．３％;加入 RSR模块,召回率和F值分别提高约０．８％和

０．３％;同时加入两个模块,召回率提升了１．１％,F 值提高了

０．６％.基 于 ICDAR２０１７ MLT 数 据 集 进 行 预 训 练,加 入

RIFE模块后,与本地复现结果相比,召回率和F 值分别提高

了约２．３％和０．６％;加入 RSR模块后,准确率和F值分别提

高了约２．３％和０．８％;同时引入两个模块,准确率约提升

０．３％,召回率提升了１．７％,F值提高了１．１％.

从表２可以看出,在 Totaltext数据集上,基于SynthText
数据集进行预训练,与本地复现结果相比,引入 RIFE 模块

后,准确率、召 回 率 和 F 值 分 别 提 高 了 约 ０．９％,０．５％ 和

０．７％;引入 RSR模块后,准确率、召回率和F 值分别提高了

约０．４％,０．６％和０．６％;同时引入两个模块,在３个评价指标

上均超过本地复现结果约０．９％.与基模型公开的实验结果

相比,EFPN在准确率和F 值上分别提高约１．４％和０．４％.

基于ICDAR２０１７MLT数据集进行预训练,加入 RIFE模块

后,与相同预训练模型下本地复现结果相比,准确率和F 值

分别提高了约１．７％和０．５％;加入 RSR模块后,召回率和F
值分别提高了约１．４％和０．６％;同时引入两个模块,在召回

率相当的情况下,准确率约提升１．９％,F值提高了０．８％.

从表３可以看出,在 MSRAＧTD５００数据集上,基于SynＧ

thText数据集的预训练模型,与本地复现结果相比,在引入

RIFE模块后,准确率、召回率和F 值分别提高了约０．８％,

０．５％和０．６％;引入 RSR模块后,准确率、召回率和F 值分

别提高了约１．５％,０．６％和１％;同时引入两个模块,准确率、

召回率和F值分别提高了约１．５％,０．６％和１％.与基模型

论文中的结果相比,在准确率相当的情况下,召回率和F 值

分别提高了２．８％和１．５％.基于ICDAR２０１７MLT数据集

进行预训练,与同一预训练模型下本地复现结果相比,引入

RIFE模块后,F 值提高了约０．５％;引入 RSR 模块后,F 值
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提高了０．９％;同时引入两个模块,召回率和F 值分别提升了

约３．７％和１．６％.

在３个数据集上的消融实验证明了 RIFE模块可以较好

地引入高层语义信息,增强上下文信息,RSR 模块可以有效

引入空间信息,提升文本的边界定位.EFPN 模型结合两个

模块,减少了类文本像素误报和小文本漏检,并修正边界定

位,对多方向文本、弯曲文本以及长文本具有鲁棒性.

４．３　模型复杂度分析

为了研究EFPN模型的空间复杂度和时间复杂度,表４
统计了基模型、基模型加入 RIFE模块、基模型加入 RSR 模

块和EFPN模型的参数量和计算量.基模型加入 RIFE模块

后参数量和计算量分别仅增加了１．６４MB和０．０６GB,基模型

加入RIFE模块后参数量和计算量分别仅增加了０．２５MB和

０．８GB.虽然EFPN模型相比DB基模型[７]增加了１．８９MB的

参数量和０．８５GB的计算量,但是降低了类文本像素的误报

率、小尺度文本的漏检率以及提高了边界定位精细度,在３个

标准数据集上F值均有所提高.

表４　EFPN模型的复杂度

Table４　ComplexityofEFPNmodel

算法 参数量/MB 计算量/GB
基模型 ２８．８５ ３７．７１

基模型＋RIFE ３０．４９(↑１．６４) ３７．７７(↑０．０６)
基模型＋RSR ２９．１０(↑０．２５) ３８．５１(↑０．８)

EFPN ３０．７４(↑１．８９) ３８．５６(↑０．８５)

４．４　模型场景文本检测性能实验结果与分析

为了进一步分析所提模型在类文本像素区域、小尺度文

本以及边界定位方面的改进性能,分别进行了类文本像素区

域检测、小尺度文本检测和边界定位的实验结果分析.

４．４．１　类文本像素区域的检测性能分析

为了探究EFPN模型对类文本像素区域的检测性能,图５
给出了基于SynthText预训练模型在 Totaltext数据集上的

部分实验结果.从图５(b)和图５(c)可以发现,基模型和本地

复现均错误地将类文本像素(王冠图案)分类成文本实例,在
图５(d)中,王冠图案被正确分类为背景,表明 EFPN 模型有

效降低了类文本像素的误报率.

(a)真值

　

(b)基模型

　

(c)本地复现

　

(d)EFPN

(SynthText)

图５　Totaltext数据集上真值、基模型、本地复现以及EFPN模型

的可视化结果

Fig．５　Visualizationresultsofgroundtruth,baseline,our

reimplement,andEFPNmodelonTotaltextdataset

４．４．２　小尺度文本检测性能分析

基于 MSCOCO的分类标准[２４],将像素面积不大于３２２

的定义为小文本,像素面积不小于９６２的定义为大文本,介于

这两个边界之间的定义为中尺度文本.

图６给出了 EFPN 模型在ICDAR２０１５数据集上的检测

结果示例,图６(a)是真值可视化结果.从可视化的实例中可

以看出,提出的 EFPN 模型在检测小尺度文本上具有优势,
如图６(d)所示.图７给出了该模型在ICDAR２０１５数据集上

的统计分析结果,从图７(a)和图７(b)可以看出,提出的 EFＧ
PN模型在大尺度和中尺度文本上与本地复现的 DB 基模

型[７]性能相当,但是在小尺度文本检测方面,相比本地复现的

DB基模型[７]有较为明显的提升,如图７(c)所示.这表明EFＧ
PN模型降低了小尺度文本的漏检率,提高了多方向场景文

本的检测能力.

(a)真值

　

(b)基模型

　

(c)本地复现

　

(d)EFPN

(SynthText)

图６　ICDAR２０１５数据集上真值、基模型、本地复现以及EFPN
模型的可视化结果

Fig．６　Visualizationresultsofgroundtruth,baseline,our

reimplement,andEFPNmodelonICDAR２０１５dataset

(a)大尺度文本 (b)中尺度文本

(c)小尺度文本

图７　ICDAR２０１５数据集上基模型与EFPN模型多尺度文本

检测的个数

Fig．７　NumberofmultiＧscaletextdetectionofbaselineandEFPN

modelonICDAR２０１５dataset

４．４．３　边界定位性能分析

图８给 出 了 基 于 SynthText数 据 集 的 预 训 练 模 型 在

MSRAＧTD５００数据集上的边界定位结果.

(a)真值

　

(b)基模型

　

(c)本地复现

　

(d)EFPN

(SynthText)

图８　MSRAＧTD５００数据集上边界定位可视化结果

Fig．８　VisualizationofboundarylocationonMSRAＧTD５００dataset
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图８(a)是真值可视化结果.从图８(b)、图８(c)可以

看出,DB 基 模 型[７]对 文 本 边 界 像 素 定 位 不 准 确. 从

图８(d)可以看出,EFPN模型检测的文本框边界与真值几

乎一致.

为进一步分析 RSR模块中各特征层对边界定位的作用,

自顶层特征图开始,逐层通过 RSR模块恢复分辨率并直接与

相应层级的金字塔特征图融合,实验结果如图９所示.在只

有 RSR模块的情况下,当恢复较低层的原始特征图的空间分

辨率后,F值从８４．６％提升至８５．７％,表明 RSR模块恢复

了较低层的 原 始 特 征 分 辨 率,增 强 了 融 合 特 征 的 空 间 信

息,提高了边界定位的准确性,进而提高了对场景文本的

检测能力.

图９　RSR模块各层特征对检测结果的影响

Fig．９　InfluenceofeachfeaturemapofRSRmoduleon

detectionresults

４．５　对比实验

为了验证 EFPN 的有效性,在３个数据集上将其与其他

算法进行对比,实验结果如表５－表７所列.EFPN(SynthＧ

Text)和EFPN(IC１７MLT)分别表示采用SynthText数据集

预训练和采用ICDAR２０１７MLT数据集预训练.表中,“∗”

表示需要使用额外的数据集.

表５　ICDAR２０１５数据集上的结果

Table５　ResultsonICDAR２０１５dataset
(单位:％)

算法 准确率 召回率 F 值

CTPN(２０１６)[２５] ７４．２ ５１．６ ６０．９

EAST(２０１７)[２６] ８３．６ ７３．５ ７８．２

TextSnake(２０１８)∗[１５] ８４．９ ８０．４ ８２．６

RRPN(２０１８)[２７] ８２ ７３ ７７

PixelLink(２０１８)[２８] ８２．９ ８１．７ ８２．３

RRD(２０１８)∗[２９] ８５．６ ７９．０ ８２．２

Corner(２０１８)∗[３０] ９４．１ ７０．７ ８０．７

PAN(２０１９)∗[５] ８４．０ ８１．９ ８２．９

Dai等(２０１９)[８] ８６．２ ８２．７ ８４．４

PSENet(２０１９)∗[１７] ８６．９ ８４．５ ８５．７

CRAFT(２０１９)∗[１８] ８９．８ ８４．３ ８６．９

Richardson等(２０２０)[６] ８５．４ ８３．１ ８４．２

Liu等(２０２０)∗[３１] ８０ ５８ ６７

SPN(２０１９)∗[３２] ８６．６ ８２．１ ８４．３

SRPN(２０２０)[３３] ９２．０ ７９．７ ８５．４

SDnet(２０２０)[３４] ８２．９ ８０．２ ８１．６

Zhang等(２０２０)∗[３５] ８３．２ ８７．７ ８５．４

DB(２０２０)∗[７] ８８．２ ８２．７ ８５．４

EFPN(SynthText) ８９．９ ７８．４ ８３．７

EFPN (IC１７MLT) ８９．２ ８２．０ ８５．５

表６　MSRAＧTD５００数据集上的结果

Table６　ResultsonMSRAＧTD５００dataset
(单位:％)

算法 准确率 召回率 F 值

EAST(２０１７)[２６] ８７．２８ ６７．４３ ７６．０８

SegLink(２０１７)∗[３６] ８６ ７０ ７７

TextSnake(２０１８)∗[１５] ８３．２ ７３．９ ７８．３

RRPN(２０１８)[２７] ８２ ６８ ７４

RRD(２０１８)∗[２９] ８７ ７３ ７９

Corner(２０１８)∗[３０] ８７．６ ７６．２ ８１．５

PAN(２０１９)∗[５] ８４．４ ８３．８ ８４．１

CRAFT(２０１９)∗[１８] ８８．２ ７８．２ ８２．９

SRPN(２０２０)[３３] ８４．９ ７７．０ ８０．７

Zhang等(２０２０)∗[３５] ８１．４ ７５．３ ７８．２

DB(２０２０)∗[７] ９１．５ ７９．２ ８４．９
EFPN(SynthText) ９１．４ ８２．０ ８６．４
EFPN(IC１７MLT) ９２．９ ８５．１ ８８．８

表７　Totaltext数据集上的结果

Table７　ResultsonTotaltextdataset
(单位:％)

算法 准确率 召回率 F 值

TextSnake(２０１８)∗[１５] ８２．７ ７４．５ ７８．４

PAN(２０１９)∗[５] ８９．３ ８１．０ ８５．０

Dai等(２０１９)∗[８] ８４．６ ７８．６ ８１．５

LOMO(２０１９)∗[１６] ８７．６ ７９．３ ８３．３

PSENet(２０１９)∗[１７] ８４ ７８ ８０．９

CRAFT(２０１９)∗[１８] ８７．６ ７９．９ ８３．６
Wang等(２０１９)[３７] ８０．９ ７６．２ ７８．５

TextField(２０１９)∗[３８] ８１．２ ７９．９ ８０．６
SDnet(２０２０)[３４] ８２．３ ７６．５ ７９．３

DB(２０２０)∗[７] ８７．１ ８２．５ ８４．７
EFPN(SynthText) ８８．５ ８２．１ ８５．１
EFPN(IC１７MLT) ８９．５ ８２．７ ８５．９

在多方向文本数据集ICDAR２０１５上,本文算法与其他算

法的对比结果如表５所列.EFPN(SynthText)在准确率和F
值上均超过CTPN(ConnectionistTextProposalNetwork)算

法[２５]、RRPN(RotatedRegionalProposalNetwork)算法[２７]、

RRD(RotationＧsensitiveRegressionDetector)算法[２９]等基于

回归的算法.EFPN(SynthText)在准确率、召回率和F 值上

分别超过 EAST(EfficientandAccuracySceneText)算法[２６]

约６．３％,４．９％和５．７％.Corner算法[３０]会将两个邻近的文

本预测为一个文本实例,造成检测不准确.SPN 算法(Short

PathNetwork)[３２]对弯曲文本实例的鲁棒性较差.当第一阶

段预测的候选区域只包含文本实例的一部分时,SRPN(ScaleＧ

basedRegionProposalNetwork)算法[３３]在第二阶段无法正

确预测整个文本实例的边界.Dai等[８]不能消除类文本像素

的干扰,造成误报.与 EAST 算法[２６]、Corner算法[３０]、SPN
算法[３２]、SRPN算法[３３]和 Dai等[８]这些基于混合的算法相

比,EFPN模型充分利用语义信息提高了类文本像素的分类

准确性,降低了背景像素对小尺度文本的干扰,利用丰富的空

间信息有助于提高文本实例的边界定位能力.

由于 基 于 分 割 的 PSENet算 法[１７]、CRAFT 算 法[１８]、

Richardson等[６]和Zhang等[３５]的输入长边分辨率与本文不

同,为了保证对比结果的公平性,分别将图像长边分辨率设置

为１４４０像素、１９２０像素和２２４０像素,图１０给出了EFPN模

型在不同分辨率下与其他模型的对比结果.当输入图像长边
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分辨率设置为 １４４０ 像素时,与相同 分 辨 率 的 Richardson
等[６]提出的模型相比,EFPN 模型的F 值高出约１．９％.在

图像长边分辨率设为 １９２０像素时,EFPN 模型的 F 值比

Zhang等[３５]高出１．５％.在图像长边分辨率设为２２４０像素

时,EFPN模型的F值比 CRAFT算法[１８]和 PSENet算法[１７]

分别高出０．３％和１．５％.上述结果表明,EFPN模型在多方

向文本数据集上取得了很好的检测结果.

图１０　EFPN (IC１７MLT)与其他模型在ICDAR２０１５数据集上不同

分辨率下的比较结果

Fig．１０　ComparisonresultsofEFPN(IC１７MLT)andothermodels

atdifferentresolutionsonICDAR２０１５dataset

在长文本数据集 MSRAＧTD５００上,本文算法与其他算法

的对比结果如表６所列.SegLink算法[３６]、RRPN 算法[２７]、

RRD算法[２９]等基于回归的算法,以及 EAST算法[２６]、Corner
算法[３０]、SRPN 算法[３３]等基于混合的算法由于感受野不足,

在一定程度上限制了检测长文本的能力.EFPN(SynthText)

和EFPN(IC１７MLT)在３个评价指标上均超过基于分割的

TextSnake算 法[１５]、CRAFT 算 法[１８]和 Zhang 等[３５]算 法.

PAN算法[５]模型无法避免复杂背景噪声的干扰,易造成误

报.EFPN 模型在长文本数据集上具有鲁棒性,有效降低了

背景像素的误报率和长文本的漏检率.在 Totaltext弯曲文

本数据集上将本文算法与其他算法进行比较,结果如表７所

列.Wang等[３７]提出的模型自适应地确定多边形文本区域顶

点个数,采用递归神经网络增加了端到端任务的时间开销.

EFPN (SynthText)和EFPN (IC１７MLT)在３个评价指标上

均 超 过 TextSnake 算 法[１５]、LOMO 算 法[１６]、PSENet 算

法[１７]、CRAFT算法[１８]和 TextField算法[３８]等基于分割的算

法.EFPN(IC１７MLT)在准确率、召回率和F值指标上分别

超过PAN算法[５]约０．２％,１．７％和０．９％.上述结果表明,

EFPN模型在像素级别预测分类标签,可以适应任意形状的

弯曲文本,丰富的语义信息提高了网络的分类能力,空间信息

有助于确定更精细的边界.

结束语　本文提出了一种基于增强特征金字塔网络的场

景文本检测算法.RIFE模块学习了顶层语义的多尺度信息,

增强了特征金字塔自上而下的语义信息传递,提高了类文本

像素和文本实例的分类准确性.RSR 模块恢复高层特征分

辨率,缩短了空间信息传递的距离,提高了网络的边界定位准

确性.通过与其他模型对比,EFPN 模型在３个标准公开数

据集上均取得了较好的检测结果.为了满足复杂场景下文本

检测的需求,需要进一步研究如何检测字符间距较大的行级

文本以及如何提高模糊文本的检测效果.
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