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摘　要　自然场景中的文本图像具有十分复杂多变的特征,使用区域候选网络(RegionProposalNetwork,RPN)提取文本矩形

位置候选框是不可或缺的一个步骤,能够极大地提升文本检测的精度.然而最近的研究表明,通过最小化平滑的L１损失函数

来回归矩形候选框中心点、宽和高的方式容易产生边界信息缺失、回归不准确等问题.针对这一问题,提出了一种基于改进区

域候选网络的场景文本检测模型.首先,使用残差网络和特征金字塔网络组成的骨干网络生成共享特征图.然后,使用改进的

回归取点方式和基于顶点的 VIOU 损失函数(VertexＧIOU)在共享特征图上生成系列文本矩形候选框.接着,使用 ROIAlign
将这些候选框转化为固定大小的特征图在全连接层进行边界框预测.最后,在ICDAR２０１５数据集上进行对比实验,结果表明,

与其他模型相比,所提模型可以提升检测精度,证明了所提模型的有效性.
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Abstract　Scenetextimageshaveverycomplexandchangeablefeatures．Usingregionproposalnetwork(RPN)toextracttext

rectanglepositioncandidateboxesisanindispensablestep,whichcangreatlyimprovetheaccuracyoftextdetection．However,reＧ

centstudiesshowthatthemethodsofregressingthecenterpoint,widthandheightofthetextrectangularcandidateboxesby
minimizingthesmoothL１lossfunctionwouldeasilycauseproblemssuchasmissingboundaryinformationandinaccurateregresＧ

sion．Therefore,thispaperproposesascenetextdetectionmodelbasedonimprovedregionproposalnetwork．First,thebackbone

networkcomposedoftheresidualnetworkandthefeaturepyramidnetworkisusedtogenerateasharedfeaturemap．Then,an

improvedregressionmethodandvertexＧbasedlossfunction(VertexＧIOU)areusedtogenerateaseriesoftextrectangularcandiＧ

dateboxesonthesharedfeaturemap．Finally,ROIAlignisusedtoconvertthesecandidateboxesintofixedＧsizefeaturemapsfor

boundingboxregressioninthefullyconnectedlayer．ThroughcomparativeexperimentsonICDAR２０１５dataset,theresultsshow

thatthetesteffectisimprovedcomparedwithothermodels,whichprovestheeffectivenessofourmodel．

Keywords　Keywordsdeeplearning,Scenetextdetection,Regionproposalnetwork,Regressionmethod,Lossfunction

　

１　引言

场景文本检测(SceneTextDetection)是检测自然场景中

的文本区域并用包围框标记文本区域的任务,准确的检测结

果将有利于在文本识别任务中从文本框内提取文字.文本检

测与识别对于理解场景内容具有重要的意义,因而具有广泛

的现实应用,如智能检测系统、基于内容的图像搜索系统、场
景理解、产品搜索及无人驾驶系统等.目前,场景文本检测已

成为计算机视觉、模式识别、文档分析与识别等领域的一个热

点研究方向[１Ｇ３].

传统的场景文本检测方法主要使用滑动窗口方法,依赖

手工设计的特征生成文本候选区域,并使用随机森林(RanＧ
domForest)和支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)

等机器学习方法对文本框位置进行定位.这些方法依赖于手

工设计的特征,无法有效提取到文本图像的关键边界信息,因

此定位准确率较低.



近些年,以 VGGNet[４],ResNet[５]和 FCN[６]等网络结构

结合特征金字塔网络(FeaturePyramidNetwork,FPN)为基

础的深度学习模型相继被提出.如 Xuan等[７]将高层先验语

义和低级特征相结合,提出了一种新颖的基于高层先验语义

的显著目标检测算法模型,其能够高效地识别图像的显著目

标区域.相比于传统方法,这些模型的一个巨大优势在于,通

过组合低层特征形成了更加抽象的高层特征.这不仅能有效

地提取到文本区域的语义信息,还能将高层信息中缺失的位

置信息在底层特征中提取出来,避免了手工提取特征过程中

的繁琐低效,大大提高了检测效率.此外,相比于传统方法中

采用滑动窗口生成文本矩形候选框的方式,目前广泛使用的

RPN[８]能获取到更加精准的文本候选区域,且能节省大量的

成本.

这些方法主要可以分为两类:基于图像分割的场景文本

检测方法和基于回归的场景文本检测方法.目前,由于大多

数据集并不存在像素级别的标注,且基于图像分割的方法后

续处理较为复杂,而基于回归的方法通常能节省大量的成本,

因此本文将围绕基于回归的场景文本检测方法展开.

针对文本检测图像中的极端长文本、弯曲文本,基于回归

方法中的 RPN网络通常以３种宽高比(２∶１,１∶１,１∶２)搭配３
种大小尺度(１２８,２５６,５１２)在共享特征图中的每个特征点上

生成９个anchorbox.然后在两个全连接层上分别进行分类

和回归训练,分类的目的在于划分文本与背景.回归的目标

则是优化以中心点、宽、高表示的文本候选区域.传统 RPN
网络通过预定义大量的候选框基本能完整地覆盖文本区域,

但在回归过程中采取回归中心点、宽、高的方式容易缺失单个

文本实例部分关键的边界点信息,压缩矩形区域候选框,使获

取到的矩形区域候选框不能完整地包含单个文本实例(如图

１所示).因此,传统 RPN网络回归时的取点方式亟待改进.

图１　传统 RPN网络检测效果图

Fig．１　DetectioneffectoftraditionalRPNnetwork

另一方面,目前 RPN 网络广泛使用的平滑的L１损失函

数并非根据场景文本检测评估规则定制,这使得具有相同

IOU值的几对边界框可能具有不同的L１范数损失,因此最小

化平滑的L１ 损失函数与提升预测边界框与真实边界框的

IOU值并没有强大的正相关性.在优化过程中,一个损失函

数的选择决定了文本区域候选框能否更好、更快地与目标真

实框拟合.虽然 Yu等[９]提出的IOU 和 Rezatofighi等[１０]提

出的 GIOU都稍微改善了这个问题,但仍存在回归不准确的

问题.

针对这两个问题,本文提出了基于改进区域候选网络的

场景文本检测模型.首先,构建一个残差网络 ResNet５０和特

征金字塔网络组成的骨干网络,在解码层中增加一个横向连

接来提取多尺度目标的强语义特征.然后,在区域候选网络

中使用多点(本文实验中采用了１３个点)回归的方式优化基

于顶点的 VIOU 损失函数(VertexＧIOU)生成矩形候选框.

具体地,边界框上的１２个点用于文本矩形位置候选框边界上

的局部区域信息优化,而中心点则用于文本矩形位置候选框

的总体位置信息定位.最后,使用 ROIAlign将这些候选框

转化为固定大小的特征图,在全连接层使用不同的 ROIhead
进行边界框预测.

本文的主要贡献有以下两点:

(１)在区域候选网络中提出多点回归的检测方式,与传统

RPN网络相比,其能更好地解决卷积神经网络感受视野较小

的问题,能提取到更加丰富的边界信息.实验证明,其能有效

扩大单个文本实例的检测范围.

(２)提出了基于顶点的 VIOU 损失函数(VertexＧIOU),

通过直接优化预测边界框与真实边界框顶点之间的归一化距

离来更好、更快地提升预测边界框与真实边界框之间的IOU
值.相比于传统的平滑的L１损失函数,其实现了更好的性

能,并且可以广泛用于一般场景文本检测方法中.

２　相关工作

目前大多数场景文本检测的研究方法主要是基于深度学

习网络来开展的,这些方法可以分为两类:基于图像分割的场

景文本检测方法和基于回归的场景文本检测方法.基于回归

的场景文本检测方法将文本视为一般的目标对象,通过调整

目标检测框架来进行文本框检测,最后通过回归的方式来得

到文本位置信息,这些方法通常采用两阶段的方式来回归文

本区域的位置信息.第一阶段训练 RPN 网络生成一系列的

文本区域候选框,第二阶段训练目标区域检测网络来对文本

区域候选框进行分类和边界细化.例如,Tian等[１１]提出的

CTPN(ConnectionistTextProposalNetwork)采用垂直候选

框划分的方法,通过自顶向下的原则对场景文本进行预测.

它主要借鉴了FasterRＧCNN中 RPN 的思想,将文本检测问

题转换成定位细粒度文本提议,使精度得以提升.Ma等[１２]

提出了旋转区域建 议 网 络 (RotationRegionProposalNetＧ

work,RRPN),通过生成旋转提议框来适应多方向文本检测,

并加入旋转感兴趣区域(RotationRegionＧofＧInterest,RRoI)

池化层来更好地拟合文本检测区域,减少非文本区域冗余,确

保文本检测的计算效率得到提升.这些方法在应对尺度差异

较小的文本时效果不错,但对于极端长文本,这些方法不能有

效处理文本尺度差异的问题.

与一般目标检测的对象相比,场景文本尺度变化大得多,

有些是极端长文本,有些是弯曲文本,因此针对文本检测图像

中的场景文本尺度差异问题,Zhang等[１３]提出了一种可以逐

步调整文本检测框的网络模型.该模型采用了类似于 EAST
(AnEfficientandAccurateSceneTextDetector)[１４]的直接回归

网络,以每像素的方式预测字符或文本框,但其感受野依旧很

小,无法包含到完整文本区域,因此在迭代优化模块中该模型

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．２,Feb．２０２３



引入了角落注意力机制来回归每个角落的坐标偏移,在同一

感受野内通过不断迭代来感知更准确的边界信息.而 Baek
等[１５]提出了一种基于单字符(Character)的文本检测网络.

该模型不以整个文本检测框为目标,而是通过检测单个字符

以及字符间的联系来确定最终的文本框,通过解决卷积神经

网络感受视野较小的问题来实现长文本检测.综上,这些方

法都只考虑了文本图像的单一特征,并没有考虑文本图像的

多尺度特征,因而无法提取到文本图像完整的边界信息.

另一方面,目前在 RPN 网络中普遍使用的平滑的L１损

失函数存在收敛慢、回归不准确等问题.为了使候选框能更

好地与真实边界框拟合,Yu等[９]提出在目标检测框架中使用

IOU 损失函数来取代普遍使用的平滑的 L１ 损失函数.但

IOUloss在预测边界框与真实边界框不相交的情况下并不会

提供任何移动梯度,对此 Rezatofighi等[１０]提出了一个惩罚项

|C|－A∪B
|C|

(其中A 表示预测边界框,B表示真实边界框,C

表示两框的最小外接矩形,|C|表示该最小外接矩形面积)用

于优化两框不相交的情况.然而,当预测框位于真实框中时,

这个惩罚项将不起作用,该损失函数将退化为IOU,并不能

直接优化两框之间的位置信息.

综上所述,本文主要针对深度学习网络中传统回归方式

无法完整、准确地包含单个文本实例的问题,提出了基于改进

区域候选网络的场景文本检测模型.与大多数模型一样,本

文采用两阶段的体系结构,使用区域候选网络来生成矩形候

选框.但有别于传统 RPN网络,一方面,本文使用了多点(本

文实验中采用了１３个点)回归的方式来取代传统方法中采用

中心点、宽和高的回归方式,能有效改善卷积神经网络感受视

野较小的问题;另一方面,本文提出了一种基于顶点的 VIOU
损失函数(VertexＧIOU),通过直接优化预测边界框与真实边

界框顶点之间的归一化距离,来提升预测边界框与真实边界

框之间的IOU 值.实验表明,相比于其他模型,本文提出的

模型能给出更加精确的文本候选区域,有效提升了文本检测

的精度.

３　基于IRPN的场景文本检测模型

３．１　主要框架

本文提出的模型框架如图２所示,包括改进的区域候选

网络(ImprovedRegionProposalNetwork,IRPN)和 VertexＧ

IOU.首先,采用 ResNet５０和 FPN 组成的骨干网络生成共

享特征图,其中既包含底层特征中的位置信息,又包含高层特

征中的语义信息.然后,通过IRPN 在共享特征图上生成若

干初始候选区域.接着,采用多点的边界回归方式和 VIOU
损失函数对初始候选区域进行分类和回归训练,得到文本矩

形候选框.最后,使用RoiAlign将文本矩形候选框在共享特

征图上转化为固定大小的特征图,并根据不同数据特性,使用

不同的 ROIhead来对边界框进行细化.

图２　所提模型整体框架图

Fig．２　Overallframeworkoftheproposedmodel

３．２　IRPN模块

RPN网络(如图３所示)在现有的场景文本检测方法中

得到了广泛的应用.在传统方法里,它首先在共享特征图上

使用滑动窗口以特征图的每一个点进行滑动,每个点根据３
种宽高比(２∶１,１∶１,１∶２)搭配３种大小的尺度(１２８,２５６,５１２)

生成９个anchorbox{Xt
min,Yt

min,Xt
max,Yt

max}(即由该矩形框

左上角和右下角坐标点来表示),并将其编码为{Xt,Yt,ωt,

ht}(即由该矩形框中心点坐标(x,y)、宽(ω)和高(h)来表示)

格式 进 行 回 归 训 练,训 练 的 目 标 是 优 化 SmoothL１ Loss
(式(１)).然后,预测一个４维的回归向量{Δx,Δy,Δω,Δh},

通过式(２)来优化当前边界框{XC,YC,ωC,hC},得到一个预测

的边界框Bpred＝{Xpred,Ypred,ωpred,hpred}.

SmoothL１
(x)＝

０．５x２, |x|＜１

|x|－０．５, |x|≥１{ (１)

Xpred＝Xc＋ωΔx

Ypred＝Yc＋hΔy

ωpred＝ωceΔx

hpred＝hceΔy

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２)

图３　传统 RPN回归示意图

Fig．３　SchematicdiagramoftraditionalRPNregression

３０２李俊林,等:基于改进区域候选网络的场景文本检测



　　实验证明,采取回归中心点、宽、高的方式容易缺失部分

关键的边界点信息,压缩矩形区域候选框,使获取到的矩形区

域候选框不能完整地包含单个文本实例,从而影响检测精度.

因此,本文首先根据文本图像相比于其他一般目标检测图像

所具有的纵横比普遍较大或较小的特点,在编码阶段对中心

点赋予更高的权重,试图降低因纵横比差异过大带来的检测

不准确的不良效果.另外,本文提出了一种新的回归取点方

式,使 RPN 网络在训练时可以参考到语义更加重要的区域,

从而回归到更完整的矩形候选框.即先定义一组初始点Z＝
{Xt,Yt}１２t＝０(共计１３点),如图４所示,这１３个点分别对应矩

形框的中心点、４个边界点以及边界上的三等分点.每个点

的优化方法如式(３)所示:

Z＝{Xt,Yt}１２t＝０＝{(Xt＋ωcΔXt,Yt＋hcΔYt)}１２t＝０ (３)

其中,{Xt,Yt}１２t＝１表示从矩形边界框左上角顶点开始,以逆时

针顺序进行编号的点,特别地,{X０,Y０}表示中心点.{ΔXt,

ΔYt}１２t＝０表示对当前框的预测偏移量,ωc 和hc 表示当前框的

宽和高.这１３个点都采用式(３)进行优化,其中边界框上的

１２个点用于文本矩形位置候选框边界上的局部区域信息优

化,而中心点则用于文本矩形位置候选框的总体位置信息定

位.然后使用式(４)对这些点进行处理,得到文本矩形候选框

Proposal＝{Xmin
pred,Ymin

pred,Xmax
pred,Ymax

pred}.

Xmin＝min({Xt}１２t＝１),Xmax＝max({Xt}１２t＝１)

Ymin＝min({Yt}１２t＝１),Ymax＝max({Yt}１２t＝１)

if((Xmax－Xctr)＞(Xctr－Xmin))

Xmin＝２∗Xctr－Xmax

else:

Xmax＝２∗Xctr－Xmin

if((Ymax－Yctr)＞(Yctr－Ymin))

Ymin＝２∗Yctr－Ymax

else:

Ymax＝２∗Yctr－Ymin

Proposal＝{Xmin
pred,Ymin

pred,Xmax
pred,Ymax

pred}

＝{Xmin,Ymin,Xmax,Ymax}

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
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(４)

图４　传统 RPN与IRPN取点方式的比较

Fig．４　ComparisonofpointtakingmethodsoftraditionalRPN

andIRPN

与传统的 RPN网络相比,IRPN 网络中采用的新的取点

方式能更加周全地考虑文本矩形位置候选框边界上的局部区

域信息,在处理极端长文本、弯曲文本时可以对边界点实现更

加精细的定位,从而使生成的文本矩形位置候选框能更完整、

准确地包围单个文本实例.

３．３　VertexＧIOU损失函数

在传统RPN中,Ln(n＝１或２)范式的损失函数被广泛应

用为BoundingBox回归,该方法不是根据场景文本检测评估

规则定制的,因此不是提升预测盒和目标盒之间IOU 值的最

佳选择;同时,采用Ln范数损失优化的 RPN网络对尺度变化

十分敏感,具有相同IOU 值的几对边界框可能具有不同的

Ln范数损失,如图５所示,使用平滑的L１损失函数计算得出３
组框的损失值均为８．４１,然而３组框回归的情况并不一致,

最右侧一组LIOU值最小,回归效果也最好,这说明使用平滑的

L１损失函数与提升回归框质量并没有强大的正相关性.

图５　L１ 范数损失与IOU值变化示意图

Fig．５　SchematicdiagramofsmoothL１lossandIOUchange

为了解决这一问题,Yu等[９]将IOUloss用作提升IOU
度量的损失函数,如式(５)所示:

LIOUloss＝１－B∩Bgt

B∪Bgt (５)

其中,B为预测边界框,Bgt为真实边界框.然而,IOUloss在

预测边界框与真实边界框不重叠时为０,此时并不会提供任

何移动梯度,IOUloss将不会收敛.针对以上问题,本文提出

一个新的损失函数 VIOU(VertexＧIOU)来优化预测边界框与

真实边界框的IOU值.VIOU定义如式(６)所示:

LVIOUloss＝１－IOU＋RB (６)

其中,RB为一惩罚项,用于直接优化预测边界框与真实边界

框之间的位置信息.RB定义如式(７)所示:

V２
L＝(XGT

L －Xt
L)２＋(YGT

L －Yt
L)２

V２
R＝(XGT

R －Xt
R)２＋(YGT

R －Yt
R)２

RB＝V２
L

C２ ＋V２
R

C２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

其中,VL
２表示预测边界框与真实边界框左上角顶点的欧氏

距离,VR
２表示预测边界框与真实边界框右下角顶点的欧氏

距离,C２表示预测边界框与真实边界框最小外接矩形对角线

的距离.因此,V
２
L

C２ 和V２
R

C２ 分别表示预测边界框与真实边界框左

上角、右下角顶点之间的归一化距离.VIOU 示意图如图６
所示,在两框不相交时,IOU 值为０,此时并不提供任何移动

梯度,而 VIOU损失函数的惩罚项则可以通过优化两顶点间

的归一化距离来推动两框进行相交.当两框相交甚至处于包

含关系时,该惩罚项能对两顶点间的归一化距离进行优化;此

外,由于预测框与真实框纵横比不一致时也会影响两框之间

的顶点距离,该惩罚项还能对预测框的纵横比进行调整,使之

更加匹配真实边界框.
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图６　VIOU示意图

Fig．６　SchematicdiagramofvertexＧbasedlossfunction

３．４　后处理

在使用IRPN网络生成系列文本矩形候选框后,本文首

先使用 RoiAlign在共享特征图上将这些文本矩形候选框转

化为固定大小的特征图,然后使用不同的 ROIhead来对边界

框进行细化.针对具有一定方向的文本,本文使用 Bounding
BoxRegression和BoxClassification两个分支进行分类和回

归训练,并使用 BoxSegmentation分支生成图像的 mask,通

过 NMS算法提取其中具有较强响应的边界点生成最终的四

边形预测框.另外,为了缓解本文模型可能出现标注顺序敏

感的问题,提升对关键边界的学习能力,本文最终模型在生成

系列文本矩形候选框后引入了 Liu等[１６]提出的 BDN 方法来

生成更加准确、有序的四边形文本预测框.

４　实验与结果分析

４．１　数据集及评价指标

本文在ICDAR２０１５数据集上进行评估,以测试所提方法

在多方向文本中的性能.ICDAR２０１５数据集是最受欢迎的

面向场景文本检测的基准数据集之一,其中的图片主要从街

道和购物中心拍摄,因此这个数据集的挑战依赖于定向、小和

低分辨率的文本.ICDAR２０１５数据集包含１０００个训练样本

和５００个测试样本,其中有大约２０００个可识别的四边形字级

边界框.

ICDAR２０１５数据集使用精确率(Precision,P)、召回率

(Recall,R)和调和平均值(HＧmeans)３种评估指标来评估模

型在数据集上的检测效果.具体地,当检测结果矩形框与

GroundＧtruth矩形框之间的IOU 值大于０．５时,则认为该检

测结果正确,反之则认为是错误的.精确率(Precision,P)和

召回率(Recall,R)分别定义为:

P＝|TP|
E

(８)

R＝|TP|
T

(９)

其中,TP,E,T 分别表示正确的检测结果集合、检测结果集合

以及 GroundＧtruth集合.调和平均值(HＧmeans)则定义为:

HＧmeans＝２PR
P＋R

(１０)

４．２　实现环境与参数

本文提出的模型在 MaskRＧCNN[１７]Pytorch版本基础上

实现,由于ICDAR２０１５数据集标注样本较少,直接对该数据

集训练容易导致过拟合.Huang等[１８]提出在具有大量标注

信息的基类数据集上训练后的网络应用于只有少量标注样本

的新类数据集得到的模型,将具有更好的泛化能力,本文采用

了该训练方法.首先在SynthText[１９]数据集中使用 Adam 优

化 器 进 行 预 训 练,然 后 在 Nayef 等[２０] 提 出 的 ICＧ

DAR２０１７MLT数据集上进行fineＧtune,最后在ICDAR２０１５
数据集上训练,后面两阶段使用 SGD 优化器进行训练.另

外,本文只使用了官方提供的训练图像在４块 NVIDIATITＧ

ANXPGPU上开展训练,数据增强方式使用了随机旋转、随

机水平翻转和随机裁剪.训练时总迭代次数不超过２００００
次,初始学习率设置为１×１０－２,在迭代次数为１００００次和

１５０００次时分别下降到１×１０－３ 和 １×１０－４,动 量 (MomenＧ

tum)设置为０．９,重量衰减设置为０．０００１.训练图像的短边

设置为(６８０,７２０,７６０,８００,８４０,８８０,９２０,９６０,１０００),最大尺

寸限制为１４８０.在训练阶段,被标记为“DONOTCARE”的

模糊文本将被自动忽略,不参与训练.在测试阶段,本文采用

单尺度方法进行测试(便于与其他方法进行公平比较),尺度

和最大尺寸设置为(１２００,１６００),并通过官方的评估协议来

评估实验结果.此外,本文也使用了 Liu等[２１]提出的多边形

非极大值抑制(PolygonNonＧMaximumSuppression,PNMS)

来抑制冗余检测,本文中这一阈值设置为０．２５.

４．３　消融实验

为了验证IRPN网络和基于顶点的 VIOU损失函数的有

效性,本节在ICDAR２０１５数据集中开展了消融实验,所有的

模型均只采用官方图像进行训练和测试.在ICDAR２０１５数

据集中的消融实验的结果如表１所列.

表１　ICDAR２０１５数据集上的消融实验

Table１　AblationexperimentsonICDAR２０１５dataset
(单位:％)

Method Recall Precision HＧmean
传统 RPN ８０．６ ８６．８ ８３．５
IRPN ８１．８ ８７．６ ８４．６

RPN＋VIOU ８０．５ ８８．７ ８４．４
IRPN＋VIOU ８２．８ ８８．８ ８５．４

OURS(IRPN＋VIOU＋BDN) ８５．６ ８９．８ ８７．６

从表１中可以看到,相较于原始 RPN 网络,IRPN 的 HＧ
means提升了 １．１％.本 文 分 析 其 中 一 个 原 因 在 于IRPN
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网络通过多点回归的方式能更加有效地学习到文本矩形位置

候选框边界上的局部区域信息,并且由于给中心点分配了足

够高的权重,因此能够对文本矩形位置候选框实现更加精准

的定位,使生成的文本矩形位置候选框能更完整、准确地包围

单个文本实例,从而提升检测精度.另外,传统 RPN 网络在

应用了 VIOU损失函数后,HＧmeans提升了０．９％,该结果表

明 VIOU相较于其他两种损失函数能更好地提升两框之间

的IOU值,不管两框能否相交都能推动预测框向目标框移

动.当使用IRPN 结合 VIOU 损失函数时 HＧmeans提升了

１．９％,在使用SynthText数据集进行预训练并使用 BDN 方

法提升 模 型 对 关 键 边 的 学 习 能 力 时 HＧmeans 则 能 提 升

４．１％.实验结果表明所提模型具有强大的泛化能力,即使是

在处理低分辨率、噪声多的ICDAR２０１５数据集时也能实现良

好的检测效果.

４．４　与其他模型的结果比较分析

为了验证本文模型的效果,将其与基于图像分割的方法

(EAST[１４]、Lyu 等[２２]、PixelLink[２３]、PAN[２４]、TextDraＧ

gon[２５]、TextField[２６]、PSENet[２７]、Richard 等[２８]、Zhang
等[２９]、DB[３０]、EFPN[３１])以 及 基 于 回 归 的 方 法 (MSR[３２]、

CRAFT[１５]、SegLink[３３]、Liao等[３４]、CTPN[１１]、BDN[１６]、ContＧ

ourNet[３５]、Xie等[３６]、MaskRＧCNN[１７])进行比较,实验结果

如表２所列.

表２　在ICDAR２０１５数据集上的实验结果

Table２　ResultsonICDAR２０１５dataset
(单位:％)

类别 方法
第一阶段是否

对 RPN改进

第二阶段

(采用方法) Recall Precision HＧmean

基于图像分割

的方法

EAST[１４] － － ７３．５ ８３．６ ７８．２
Lyu等[２２] － － ７０．７ ９４．１ ８０．７

PixelLink[２３] － － ８１．７ ８２．９ ８２．３
PAN[２４] － － ７７．８ ８２．９ ８０．３

TextDragon[２５] － － ８１．８ ８４．８ ８３．１
TextField[２６] － － ８３．９ ８４．３ ８４．１
PSENet[２７] － － ８４．５ ８６．９ ８５．７

Richard等[２８] － － ８５．４ ８３．１ ８４．２
Zhang等[２９] － － ８３．２ ８７．７ ８５．４

DB[３０] － － ８８．２ ８２．７ ８５．４
EFPN[３１] － － ８９．２ ８２．０ ８５．５

基于回归的

方法

MSR[３２] － － ７８．４ ８６．６ ８２．３
CRAFT[１５] － － ８４．３ ８９．８ ８６．９
SegLink[３３] － － ７３．１ ７６．８ ７５．０
Liao等[３４] 无 RRD ７９．０ ８５．６ ８２．２
CTPN[１１] 无 双向 LSTM ７４．０ ５２．１ ６１．０
BDN[１６] 无 BDN ８３．８ ８９．４ ８６．５

ContourNet[３５] 无 LOTM ８６．１ ８７．６ ８６．９
Xie等[３６] 无 LACC ８６．０ ８７．０ ８７．０

MaskRＧCNN[１７] 无 MASK ８０．６ ８６．８ ８３．５
OURS 有 BDN ８５．６ ８９．８ ８７．６

　注:为了公平比较,本表仅列出了单尺度实验结果,并未列出涉及识别的方法

　　从表中的Precision来看,本文模型仅低于 Lyu等[２２]的

模型,但 该 模 型 的 HＧmeans(８０．７％)显 著 低 于 本 文 模 型

(８７．６％),说明本文所提的 VIOU 损失函数相比其他模型使

用方法能更好地优化文本矩形候选框与GroundＧtruth之间的

距离,从而提升检测精度.对表中的Recall进行比较分析,

可以 看 到 本 文 模 型 的 Recall 为 ８５．６％,低 于 Xie 等[３６]

(８６．０％)、ContourNet[３５](８６．１％)、DB[３０](８８．２％)和 EFＧ
PN[３１](８９．２％)模型,但这几种方法在取得良好Recall值的

同时Precision 表现不佳,在Precision上分别低于本文模型

２．８％,２．２％,７．１％,７．８％.综合来看,本文模型的Precision
为次优,Recall表现一般,但 HＧmeans为最优.进一步分析,

与同类型基于回归的模型相比,本文模型是在针对文本检测

两阶段方法中第一阶段文本区域候选框进行改进.如果只进

行第一阶段的比较,本文模型取得的８５．４％的 HＧmeans优于

目前其他的方法(BDN[１６]为８３．５％,ContourNet[３５]为８３．９％),
在第二阶段引入BDN[１６]模型后同样优于其他方法,证明了本

文方法对提取文本候选框的有效性,以及在处理低分辨率数据

集时的强大泛化能力.该数据集的可视化结果如图７所示.

图７　在ICDAR２０１５数据集上的检测结果

Fig．７　DetectionresultsontheICDAR２０１５dataset

结束语　针对传统 RPN 网络回归矩形候选框时容易产

生边界信息缺失、回归不准确等问题,本文提出了一种改进的

区域候选网络模型.首先,提出了新的回归取点方式,通过多

点回归试图降低因纵横比差异过大带来的检测不准确的不良

效果,并对文本矩形位置候选框边界上的局部区域信息进行

有效学习来解决文本尺度差异问题.然后,提出了一种新的
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基于顶点的 VIOU损失函数(VertexＧIOU),通过直接优化预

测边界框与真实边界框顶点之间的距离来提升两框之间的

IOU值,从而提升整体的检测精度.最后,在ICDAR２０１５数

据集上,与其他模型的实验结果进行比较分析,结果表明所提

模型针对传统 RPN网络进行的改进能更充分地学习文本框

边界上的局部区域信息,从而实现更好的检测效果.因此,本

文模型不仅适用于具有传统 RPN网络的场景文本检测模型,

而且所提出的 VIOU 损失函数也可以用于一般场景文本检

测边界盒回归方法,体现了本模型具有较强的泛化性.
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