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浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３
　
摘　要　针对自然场景下图像文本复杂背景、尺度多变等造成的漏检、误检问题,提出了一种基于特征增强的场景文本检测算

法.在特征金字塔融合阶段,提出了双域注意力特征融合模块(DualＧdomainAttentionFeatureFusionModule,D２AAFM).该

模块能够更好地融合不同语义和尺度的特征图信息,从而提高文本信息的表征能力.同时,考虑到网络深层特征图在上采样融

合过程中出现语义信息损失的问题,提出了多尺度空间感知模块(MultiＧscaleSpatialPerceptionModule,MSPM),通过扩大感

受野来获取更大感受野的上下文信息,增强深层特征图的文本语义信息特征,从而有效地减少文本漏检、误检.为了评估所提

算法的有效性,在公开数据集ICDAR２０１５,CTW１５００以及 MSRAＧTD５００上进行实验,所提方法 综 合 指 标 F 值 分 别 达 到 了

８２．８％,８３．４％和８５．３％.实验结果表明,该算法在不同数据集上都具有良好的检测能力.
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Abstract　Toaddresstheproblemofmissedandfalsedetectionofimagetextinnaturalscenesduetocomplexbackgroundsand

variablescales,thispaperproposesatextdetectionalgorithmforscenesbasedonfeatureenhancement．InthefeaturepyramidfuＧ

sionstage,adualＧdomainattentionfeaturefusionmodule(D２AAFM)isproposed,whichcanbetterfusefeaturemapinformation

ofdifferentsemanticsandscales,thusimprovingthecharacterizationabilityoftextinformation．Atthesametime,consideringthe

problemofsemanticinformationlossintheprocessofupＧsamplingandfusionofdeeperfeaturemapsofthenetwork,themultiＧ

scalespatialperceptionmodule(MSPM)isproposedtoenhancethesemanticfeaturesoftextinhigherＧlevelfeaturemapsbyexＧ

pandingtheperceptualfieldtoobtaincontextualinformationofalargerperceptualfield,thuseffectivelyreducethetextofmissed

andfalsedetection．Inordertoevaluatetheeffectivenessoftheproposedalgorithm,itistestedonthepubliclyavailabledatasets

ICDAR２０１５,CTW１５００andMSRAＧTD５００,anditsoverallindexFＧvaluereaches８２．８％,８３．４％ and８５．３％,respectively．The

experimentalresultsshowthatthealgorithmhasgooddetectioncapabilityondifferentdatasets．

Keywords　Deeplearning,Scenetextdetection,Attentionmechanisms,MultiＧscalefeaturefusion,Dilatedconvolution

　

１　引言

自然场景中的文本包含着丰富的语义信息,对于场景理

解有着重要的意义.因此,近年来场景文本检测技术受到了

计算机视觉领域的广泛关注.然而,图像拍摄的视角、清晰度

以及文本本身的尺度多变性以及分布的多样性,给自然场景

文本检测带来了巨大的挑战.因此,如何准确快速地检测出

场景图片中的任意形状文本成为当前重要的研究任务[１].

目前,随着卷积神经网络(CNN)的快速发展和应用,许

多优秀的场景文本检测算法被提出,并取得了良好的效果.

然而,现有的基于 CNN 的文本检测算法通常使用特征金字

塔(FeaturePyramidNetwork,FPN)提取多尺度特征信息,但

是不同层级的文本特征之间存在语义差异,直接融合后无法

充分表达特征信息;其次,深层特征图的语义信息虽然丰富,

但在与下一级的特征融合前需要进行降维操作,会出现语义

信息丢失的情况,影响最终的检测结果.基于上述已有文本

检测方法中存在的问题,本文提出了一种基于特征增强的场

景文本检测算法,该算法对自然场景下各类型的文本有着更

好的检测能力.本文的主要贡献如下:

１)为了解决深层特征图上采样信息损失的问题,提出了



多尺度空间感知模块(MSPM).该模块在空洞空间金字塔模

块(AtrousSpatialPyramidPooling,ASPP)基础上进行改进,

并且引入了深度可分离卷积来减少模型计算量;通过扩大感

受野,增强深层特征图语义信息,提高了网络的分类能力,减

少了非文本像素造成的误检和小尺度文本实例的漏检.

２)为了解决不同语义、尺度的特征图直接融合导致的漏

检、误检问题,提出了双域注意力特征融合模块(D２AFFM),

将通道注意力和空间注意力结合起来,更好地融合不同语义、

不同尺度特征图的空间信息,抑制背景噪声,凸显文本特征,

从而提高文本检测的准确率.

３)在多方向文本数据集ICDAR２０１５、弯曲文本数据集

CTW１５００和多语言文本数据集 MSRAＧTD５００上的实验证明

了所提算法的合理性和有效性.

２　相关工作

随着专家学者们对深度学习的不断研究和创新,基于深

度学习的场景文本检测算法蓬勃发展,检测的精度和速度都

取得了很大的提升.这类算法大多是基于 CNN 框架的,根

据检测网络的不同大致可以分为两种:一种是基于边界框回

归的方法;另一种是基于像素分割的方法.这两种方法各有

优劣,适用于不同的任务[２].

基于边界框回归的文本检测方法通常受到目标检测方法

的启发,如 FasterRＧCNN[３],YOLO[４],SSD[５]等.首先通过

候选区域生成器产生候选文本区域,再使用卷积神经网络对

这些区域进行分类和回归,得到文本和背景的概率和边界框

信息.最后使用非极大值抑制方法和文本框筛选算法得到最

终的文本框.Tian等[６]提出了文本区域连接网络(ConnecＧ

tionistTextProposalNetwork,CTPN),使用 RPN 生成多尺

度文本候选框,再将这些候选框连接成完整的文本行或实例.

该方法引入BiLSTM 进行文本序列建模,能有效地解决长文

本检测问题.Jiang等[７]提出了 R２CNN 网络,该方法借鉴了

区域卷积神经网络(RＧCNN)和 FasterRＧCNN 的思想,在生

成不同方向的对称文本矩形候选框的基础上,使用不同尺度

池化操作进行特征融合,得到文本区域的分类和位置回归结

果.该方法适用于检测任意方向的文本,且检测速度较快.

Shi等[８]基于目标检测框架SSD提出了SegLink算法,通过

添加SegLink连接线来实现文本行的检测,无需额外的文本

分割或聚类步骤.算法通过检测局部片段并连接所有片段来

检测任意长度的文本行.SegLink算法能够有效地检测多方

向和弯曲的文本行,但其速度和准确率受限于SSD模型的性

能.Zhou等[９]借鉴 DenseBox的架构和 UＧNet特性提出了

EAST算法,它采用全卷积网络(FCN)生成多尺度特征图,对

像素级的文本块进行预测,通过回归文本包围框的属性实现

文本 检 测.Zhang 等[１０]提 出 的 LOMO 网 络 结 构 主 要 在

EAST算法基础上额外增加了一个迭代优化模块(Iterative

RefinementModule,IRM)和任意形状表达模块(ShapeExＧ

pressionModule,SEM),首先通过 EAST算法生成文本区域

的四边形检测框,然后分别使用IRM,SEM 模块优化检测框,

同时重建更加精准的文本区域.Liao等[１１]提出的 TextBxes
在SSD目标检测方法的基础上,修改anchor的长宽比和卷积

内核的形状大小,能够较好地检测图像中具有极端尺度比的

文本.TextBoxes＋＋[１２]在 TextBoxes模型的基础上进行了

改进,主要是增加了文本框的角度预测,以便准确地检测任意

方向的文本.尽管基于回归的方法在检测上取得了很好的结

果,但它仍然不适用于检测任意形状的文本.

基于像素级分割的检测方法本质上就是将文本框的检测

转化为文本与背景的像素级别的语义分割问题,这类方法通

常使用全卷积网络FCN[１３]对场景图片进行特征提取和文本

区域的分割.为了提高检测的准确性,通常使用多尺度特征

融合的方式丰富特征图信息.接着,通过后处理算法对文本

区域进行精细定位,以区分不同的文本实例,最终输出文本位

置坐标和相关属性.Zhang等[１４]首次采用了基于文本像素

分类的检测方法,该方法使用一个全卷积神经网络来预测文

本区域的分割图,利用 MSER算法从候选区域中提取字符位

置信息.最后,通过对字符进行后处理操作连接字符区域,生

成最终的文本检测结果.Long等[１５]提出了一种针对曲线文

本的检测算法 TextSnake,该算法采用自适应曲线拟合方式,

利用多个不同大小且带有方向的圆盘覆盖标注文本,预测圆

盘的中心坐标、大小和方向,可以适应各种弯曲的文本形状,

从而准确定位场景中的文本,提高文本检测的准确率.相比

传统矩形框方法,TextSnake能够更准确地检测弯曲文本位

置信息.He等[１６]提出了一种级联的卷积网络 CCTN,分别

是粗略检测网络和精修检测网络.CCTN通过先进行粗略分

类,再进行精细分割的方式来检测场景文本.Xie等[１７]提出

的STD网络首先将场景图片像素划分为文本、非文本和边界

３类,然后引入FCN网络对图片进行像素级分类来区分和检

测不同文本.Deng等[１８]提出的 PixelLink通过预测像素点

与相邻的８个像素点之间的连接关系,来区分不同文本.

Wang等[１９]提出了SPCNet,该算法基于 MaskRＧCNN 模型,

提出了textcontextmodule和rescore机制,有效地抑制了错

误样本的检测,可以灵活地检测各种形状的文本.Li等[２０]提

出了一种渐进式尺度扩展算法PSENet,该网络预测文本区域

内多个尺度的分割图,然后使用宽度优先搜索算法(Breadth

FirstSearch,BFS)逐级扩展为多尺度的文本区域.PAN 算

法[２１]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任意方向的文本,提出像素聚合

(PixelAggregation,PA)算法对文本实例进行重建.Liao等

提出了可微分二值化(DifferentiableBinarization,DB)[２２]的文

本检测算法,该算法在网络中嵌入二值化操作,通过分割网络

获取概率图和阈值图,并将两者结合起来,使用启发式技术

(如像素聚类)重构文本实例.尽管基于分割的算法在检测任

意方向的文本实例上有很大优势,但存在难以区分相邻的文

本实例的缺点,而且伴随着复杂的后处理过程,难以满足实时

的性能要求.

３　本文算法介绍

３．１　整体算法框架

本文提出的场景文本检测算法整体框架结构如图１所

示,可以分为４个部分,特征提取阶段、特征融合、预测部分、

后处理部分.本文使用 ResNet５０作为特征提取层,对输入

７５２高　楠,等:一种基于特征增强的场景文本检测算法



图像进行多尺度特征提取,得到４个特征图C１－C４,它们分

别来自骨干网络Conv２ＧConv５卷积层.为了降低网络模型的

复杂度和计算量,对４个特征图进行了降维处理,将维度统一

降到２５６.经过降维处理后,C１,C２,C３,C４的大小分别为１６０

×１６０×２５６,８０×８０×２５６,４０×４０×２５６和２０×２０×２５６.特

征融合阶段包括两个主要模块,即多尺度空间感知模块和双

域注意力特征融合模块.

图１　本文算法网络结构图

Fig．１　Networkstructureoftheproposedalgorithm

首先,使用多尺度空间感知模块对最高层特征图C４进行

处理,以增强高层语义信息从而减少特征图上采样过程中可

能出现的信息损失.该模块生成的特征图代替原始的C４特

征图参与后续的FPN特征融合过程.然后,使用引入双域注

意力特征融合模块的FPN对提取的多尺度特征图进行融合,

得到P１－P４多尺度特征图.接下来,对这些特征图进行相应

大小的上采样操作,进行拼接得到最终的特征图F,便于后续

的文本检测.最后,使用检测头进行预测得到文本实例、文本

内核以及像素相似度向量,紧接着使用后处理方式(PA)进行

文本实例的重建,得到最终的文本分割结果.

３．２　多尺度空间感知模块

通常情况下,骨干网络提取图像的多尺度特征图.浅层

特征图包含更多的细节信息,深层特征图则包含更丰富的语

义信息.在进行多尺度特征融合时,深层特征图往往会在上

采样过程中丢失部分语义信息,影响像素的分类能力.因此,

研究者在 DeepLab系列网络中提出了空洞空间金字塔模块

(AtrousSpatialPyramidPooling,ASPP)[２３],该模块使用不同

大小的空洞卷积对输入特征图进行并行采样,以获得不同尺

寸的感受野,增强深层特征图的语义信息.ASPP模块通常

由一个１×１卷积、３个不同膨胀因子的３×３空洞卷积,以及

一个Pooling操作组成,膨胀因子一般设置为６,１２,１８.然

而,ASPP模块中多层复杂的空洞卷积叠加容易丢失图像中

小尺度的细节信息,从而导致分割结果不准确.

为此,本文提出了一种改进的 ASPP网络结构,称为多尺

度空间感知模块,整体结构如图２所示.该模块通过密集连

接的方式将原有的独立 ASPP分支改为级联结构,以实现更

密集的像素采样.在原有的３个并行的空洞卷积分支基础

上,增加了一个串联结构,将输出较小的空洞卷积和主干网络

的输出级联起来,再送入膨胀因子较大的空洞卷积,以获得更

好的特征提取效果.同时,考虑到原有 ASPP的膨胀因子较

大,不利于提取高层语义信息,采用了以２的倍数为间隔的膨

胀因子,并引入了一个Imagepooling分支.该分支通过全局

平均池化提取全局信息,作为空洞卷积提取特征的补充.这

个输出特征不仅具有很大的感受野,而且还包含多尺度的上

下文信息.在多尺度空间感知模块中,我们采用了深度可分

离卷积的计算方式.这种计算方式既减少了计算量和参数

量,又能够获取到更多的语义信息,从而提高了特征提取

能力.

图２　多尺度空间感知模块

Fig．２　MultiＧscalespatialperceptionmodule

３．３　双域注意力特征融合模块

本文提出了一种双域注意力特征融合模块,用于特征金

字塔网络进行多尺度特征融合,增强文本显著性特征的感知,

挖掘不同语义和尺度特征图之间的潜在联系,提升文本检测

的准确度,如图３所示.具体实现如下:首先,对高层特征图

Pi(２≤i≤４)进行上采样操作得到与浅层特征图Ci－１(２≤i≤

４)相同尺寸的特征图Pi′(２≤i≤４),将两个特征图进行逐像

素点相加操作,得到初步融合的特征图Z.之后,特征图Z分

别经过通道域注意力模块和空间域注意力模块的处理,生成

了注意力重新加权的特征图.这一过程旨在捕获不同通道
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之间的依赖关系并学习图像中各个区域位置的权重信息,以

获得更具判别性的特征图.最后,将其与原来输入的浅层特

征图进行自适应加权相加得到融合最后的特征图Pi－１.

图３　双域注意力特征融合模块

Fig．３　DualＧdomainattentionfeaturefusionmodule

３．３．１　通道域注意力

通道域注意力模块如图４所示.为了提取更丰富的语义

特征信息,首先针对特征图Z进行全局最大池化和平均池化

操作,得到双重池化特征图FGMP和FGAP.接下来,将这两个

池化特征图输入一个包含两个瓶颈层的多层感知机(MLP)

中,其中通道数分别为C/１６和C,得到双通道域特征图C１和

C２.这一步的目的是使用缩放映射学习更多的特征信息,进

一步提高特征表征的能力.然后将C１和C２沿通道维度进行

元素相加并使用Sigmoid函数归一化,得到通道域维度方向

的注意力权重向量 MC.最后将该权重向量通过逐元素相乘

的方式分配给特征图Z,以此得到经过通道域注意力重新加

权后的特征图FC.此过程涉及的操作如下:

C１＝f(f′(FGMP)) (１)

C２＝f(f′(FGAP)) (２)

Mc(F)＝Sigmoid(FC(add(C１,C２))) (３)

Fc＝F􀱋Mc(F) (４)

图４　通道域注意力模块

Fig．４　Channeldomainattentionmodule

３．３．２　空间域注意力

空间域注意力模块如图５所示,首先分别使用最大全局

池化和平均池化处理输入特征图Fc,得到两个池化特征图

F′GMP和F′GAP.然后对两个池化特征图进行并行处理.其中

一个分支采用沿通道维度拼接操作,另一分支将对应元素相

加,分别得到双空间域特征M１和M２,将M１和M２沿通道维度

进行concat操作,获得含有丰富空间域信息的特征图 M３.

再使用３×３卷积对 M３进行特征聚合和通道缩减,得到最终

的空间域特征向量 M.接着将空间域特征向量 M 通过SigＧ

moid函数进行权重归一化,得到权重向量 MS,然后将该权重

向量与输入特征图对应元素相乘,以此得到经过空间域注意力

重新加权后的特征图FS.

F(F′)＝Concat(F′GMP,F′GAP),F′GMP􀱇F′GAP) (５)

Ms(F)＝Sigmoid(Conv(F)) (６)

Fs＝F′􀱋Ms(F) (７)

图５　空间域注意力模块

Fig．５　Spatialdomainattentionmodule

３．４　后处理方式

本文采用的后处理方式为像素聚合算法(PA),这类算法

主要基于聚类的思想,通过网络预测得到含有文本的内核,并

视其为聚类中心,将其他文本像素视为聚类对象,计算文本实

例中文本像素与文本内核之间的距离从而进行文本实例的重

建.像素聚合算法的步骤如下:

１)在预测网络中文本核的分割结果中找到每一个文本

内核.

２)设置文本内核与像素的最小距离,对于每一个文本内

核,遍历其相邻文本像素并计算它的相似度向量,如果小于阙

值,则将该文本像素与相应的文本内核合并.

３)重复步骤２),直到没有符合条件的邻近文本像素.

３．５　损失函数

文本检测的损失函数可以表示为:

L＝Ltex＋αLker＋β(Lagg＋Ldis) (８)

其中,Ltex和Lker分别为文本区域分割和文本内核分割的损

失,α和β是用来平衡损失函数的超参数,本文中默认设置为

０．５和０．２５.为了解决文本和非文本像素不平衡问题,采用

了Diceloss函数来优化分割文本区域Ptex和Pker,其损失函数

计算式如下:

Ltex＝１－
２∑

i
Ptex(i)Gtex(i)

∑
i
Ptex(i)２＋∑

i
Gtex(i)２ (９)

Lker＝１－
２∑

i
Pker(i)Gker(i)

∑
i
Ptex(i)２＋∑

i
Gtex(i)２ (１０)

其中,Ptex(i)和Gtex(i)分别表示第i个像素的分割结果和文

本区域的标注边框,Pker(i)和Gker(i)分别表示第i个像素的

预测值和文本内核的真值.本文采用在线困难样本挖掘方法

平衡样本,计算Ltex时忽略易识别的非文本像素,计算Lker,

Lagg和Ldis时只考虑文本像素.

Lagg损失衡量的是同一文本实例内像素点之间的距离是

否在一定范围内,Ldis用于处理不同文本实例内核,以确保它

们之间的距离不会太小.其计算式为:

９５２高　楠,等:一种基于特征增强的场景文本检测算法



Lagg＝１
N ∑

N

i＝１

１
|Ti|∑

p∈Ti
ln(D(p,Ki)＋１) (１１)

Ldis＝ １
N(N－１)∑

N

i＝１
∑
N

j＝１j≠i
ln(D(Ki,Kj)＋１) (１２)

其中,N 表示文本实例总数,Ti表示第i个文本实例,Ki表示

第i个文本内核,D(p,Li)代表文本实例Ti内的像素p 与相

对应文本内核Ki的距离,D(Ki,Kj)代表核Ki与核Kj之间的

距离.该公式计算每个文本实例的文本内核与其他文本内核

之间的距离,并将这些距离进行了累加.

４　实验结果与分析

４．１　数据集和实验环境

ICDAR２０１５[２４]:该数据集中的图像大多数是由谷歌眼镜

在自然场景下拍摄的图片,图像中的大部分文本都非常小、模

糊且被遮挡.数据集被划分为训练集和测试集,其中训练集

１０００张图片,测试集５００张图片,文本区域用矩形框标注.

CTW１５００[２５]:该数据集的图像来自于不同的场景,如街

道、超市、商场等,其中一些图像还包含有遮挡、模糊和低对比

度等复杂情况.数据集中的文本形式也非常多样,如水平、弯

曲、垂直和多方向等.它包含１５００张图片,其中训练集１０００
张图片,测试集５００张图片,由１４个点坐标的十四边形来表

示曲线的文本实例.

MASDＧTD５００[２６]:一个由微软亚洲研究院(MSRA)提供

的多尺度、多语言数据集,该数据集包含５００个图像,其中

３００个用于训练,２００个用于测试.这些图像是从不同的场景

中获取的,包括街道、商店、学校等.每个图像都包含一个或

多个文本区域,每个区域都标注有文本的边界框和对应的文

本字符串.

本文实验算法均在 Ubuntu系统下进行,GPU 型号为

NVIDIAGeForceRTX３０９０,实验环境为 CUDA１１．２＋anaＧ

conda３＋python３＋Torch１．１０．１.该模型使用在ImageNet
数据集下的 ResNet５０的初始权重作为基础网络,随后使用各

目标数据集的官方训练数据进行相应的训练.采用随机梯度

下降算法SGD对网络进行训练,动量为０．９,权重衰减系数

为５×１０－４,初始化学习率为０．００１.网络训练中,每迭代２００
次学习率降为原来的十分之一,Batchsize设置为８,训练次

数设置为６００.

４．２　消融实验

为了验证本文所提出模块的有效性,在ICDAR２０１５和

CTW１５００数据集上进行消融实验,结果如表１所列.

表１　本文算法在ICDAR２０１５和CTW１５００数据集上的消融实验

Table１　Ablationexperimentoftheproposedalgorithmon

ICDAR２０１５andCTW１５００datasets
(％)

骨干网络

(backone)
MSPM D２AAFM

ICDAR２０１５
R P F１

CTW１５００
R P F１

ResnetＧ５０ × × ７６．３ ８２．９ ７９．５ ７７．５ ８４．６ ８０．９

ResnetＧ５０ √ × ７９．３ ８３．６ ８１．４ ７９．６ ８４．８ ８２．１

ResnetＧ５０ × √ ７８．７ ８５．７ ８２．０ ７８．６ ８６．７ ８２．５

ResnetＧ５０ √ √ ８０．５ ８５．３ ８２．８ ８０．６ ８６．４ ８３．４

　　BaseLine:表１第１行为基线实验.

MSPM:如表１第２行所列,在添加本文所提出的 MSPM
后,其性能在数据集ICDAR２０１５和 CTW１５００上均有提升,

其中召回率分别提升了３．０％和２．１％,F１指标分别提升了

１．９％和１．２％.实验结果表明增大感受野可以捕获更多的

文本语义特征,有效地检测出更多不易检测的文本实例,提升

文本检测的召回率.

D２AAFM:如表１第３行所列,实验结果表明,在特征金

字塔网络中引入双域注意力特征融合模块的本文算法,相比

基线实验在准确率和召回率方面均取得了一定的提升.与基

线对 比,D２AAFM 在 数 据 集 ICDAR２０１５ 上 F１ 指 标 提 升

２．５％,在数据集CTW１５００上F１指标提升１．６％.由此可以

看出,双域注意力融合模块可以有效地融合不同尺度、语义的

特征图,提升了文本信息的表征能力,从而减少了文本误检.

MSPM＋D２AAFM:如表１第４行所示,实验结果表明,

将多尺度空间感知模块和双域注意力特征融合模块联合,较

好地平衡了准确度和召回率.与基线相比,在两个数据集上

准确率、召回率以及F１指标都有提升,其中 F１指标分别提升

了３．３％和２．５％.

为了评估损失函数的收敛性,本文研究对比了基线模型

和添加了 MSPM 以及 D２AAFM 模块的模型在公开数据集

ICDAR２０１５和CTW１５００上的训练损失函数.图６给出了模

型在训练过程中随着iters的loss变化以及局部loss的放大

情况,可以看出,相较于基准实验,本文提出的模型平均损失

降幅更小.

(a)ICDAR２０１５

(b)CTW１５００

图６　本文算法在两个数据集上的损失曲线

Fig．６　Losscurvesoftheproposedalgorithmontwodatasets

为了进一步验证本文提出的双域注意力特征融合模块对

特征融合效果的影响,在保持其他条件不变的情况下,分别使

用空间注意力融合模块(SAFM)和 通 道 注 意 力 融 合 模 块

(CAFM)替换所提出的双域注意力特征融合模块,并对其
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进行性能对比.实验结果如表２所列,可以看出,本文提出的

双域注意力特征融合模块在文本检测性能方面有显著的优

势.这是因为通道注意力融合模块和空间注意力融合模

块分别通过建模通道间相关性和引入高级语义信息的方

式,有效提高了特征的表征能力,从而进一步提升了文本

检测的性能.

表２　双域注意力与单域注意力的性能分析

Table２　PerformanceanalysisofdualＧdomainattentionand

singleＧdomainattention
(％)

Attention
ICDAR２０１５

R P F１

CTW１５００
R P F１

SAFM ７９．６ ８４．７ ８２．１ ７９．８ ８５．４ ８２．５
CAFM ８０．２ ８５．１ ８２．６ ８０．１ ８６．１ ８３．０

D２AAFM ８０．５ ８５．３ ８２．８ ８０．６ ８６．４ ８３．４

４．３　对比实验

１)多方向场景文本检测

为了验证本文算法在多方向场景文本上的有效性,在多

方向场景文本数据集ICDAR２０１５上进行了对比实验,同时与

多个主流算法进行了对比.对比实验结果如表３所列,本文

算法的准确率P 值达到８５．３％,召回率R 值为８０．５％,综合

指 标 F１ 值 为 ８２．８％. 相 比 CTPN,SegLink,EAST,

TextSnake等场景文本算法,本文算法在各项指标上都有不

同程度的提升.本文方法相比PanF１指标提升了２．５％,相比

Dbnet准确度降低１．５％,但召回率提升了２．１％,整体的F１

提升了０．５％.通过以上结果可以看出,本文算法在处理多

方向的水平文本方面具有较好的性能.

表３　不同算法在ICDAR２０１５数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofdifferentalgorithmsonICDAR２０１５

dataset
(％)

Methods R P F１

CTPN ５１．６ ７４．２ ６０．９

PixelLink ８１．７ ８２．９ ８２．３

EAST ７３．５ ８３．６ ７８．２

SegLink ７６．８ ７３．１ ７５．０

TextSnake ８０．５ ８４．９ ８２．６

Psenet ７９．７ ８１．５ ８０．６

Pan ７７．８ ８２．９ ８０．３

Dbnet ７８．４ ８６．８ ８２．３

Huangetal． ７５．５ ８６．２ ８０．５

Luetal． ８２．１ ８３．２ ８２．７

ours ８０．５ ８５．３ ８２．８

２)弯曲场景文本检测

为了验证算法在弯曲文本上的检测情况,本文在弯曲场

景文本数据集 CTW１５００上进行了对比实验,验证了本文方

法在弯曲文本检测上的优越性.如表４所列,本文算法准确

率P 值 达 到 ８６．４％,召 回 率 R 值 为 ８０．６％,F１ 指 标 为

８３．４％.可以看出,本文方法在准确度上取得了最好的结果.

在F１指标上,本文算法相比 Psenet算法提升了５．４％,相比

Dbnet算法提升了２．４％,表现出对于弯曲文本数据集很好的

鲁棒性.

表４　不同算法在CTW１５００数据集上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofdifferentalgorithmsonCTW１５００

dataset
(％)

Methods R P F１

CTPN ５３．８ ６０．４ ５６．９
EAST ４９．１ ７８．７ ６０．４
ABCNet ７９．１ ８３．８ ８１．４
SegLink ４０．０ ４２．３ ４１．１

TextSnake ８５．３ ６７．９ ７５．６
Psenet ７５．６ ８０．６ ７８．０
Pan ７９．３ ８５．２ ８２．２

Dbnet ７７．５ ８４．８ ８１．０
Shi ７８．９ ８３．８ ８１．３
ours ８０．６ ８６．４ ８３．４

３)多尺度场景文本检测

为了验证本文算法在多尺度文本上的检测能力,在多尺

度场景文本数据集 MSRAＧTD５００上进行了对比实验,如表５
所列.在 MSRAＧTD５００数据集上,本文算法准确率P 值达

到８６．２％,召回率R值为８４．５％,综合指标F１值为８５．３％.

相较于 SegLink和 TextSnake,召回 率 分 别 提 升 １４．５％ 和

１０．６％;相较于Zhang等提出的算法准确率提升４．８％;相较

于PAN算法F１指标提升１．２％.由此可见,在多尺度场景

下,本文提出的文本检测网络相比许多现有算法均取得了更

好的准确率和召回率,证明了其在处理多尺度文本检测任务

上的有效性.

表５　不同算法在 MSRAＧTD５００数据集上的实验结果

Table５　Experimentalresultsofdifferentalgorithmson

MSRAＧTD５００dataset
(％)

Mehtods R P F１

EAST ６７．４ ８７．３ ７６．１
SegLink ７０．０ ８６．０ ７７．０

TextSnake ７３．９ ８３．２ ７８．１
PixelLink ７３．２ ８３．０ ７７．８
Lyuetal． ７６．２ ８７．６ ８１．５

Pan ８３．８ ８４．４ ８４．１
Zhangetal． ７５．３ ８１．４ ７８．２

ours ８４．５ ８６．２ ８５．３

４．４　性能分析实验

为了验证本文所提算法的实时性,在 CTW１５００数据集

上对不同的骨干网络以及不同尺寸输入图像进行探究.骨干

网络选取轻量级网络 ResNet１８和 ResNet５０,输入图像大小

分别为６４０,７３６,９６０,性能分析实验结果如表６所列,可以看

出,本文算法在检测弯曲文本上有着优秀的性能.当 ResＧ

Net５０为特征提取网络时,输入图像尺寸为９６０像素时,F１

值为８３．４％,达到最大,检测速度为１０．２Frames/s.输入

图像尺寸为７３６像素时,F１值从８３．４％降至８３．１％,下降

了０．３％,但检测速度上升了５．９Frames/s.输入图像尺寸

为６４０像素时,模型的F１值降低到８２．１％,检测速度上升为

２６．３Frames/s.当ResNet１８作为骨干特征提取网络时,在输

入图像尺寸为６４０像素时,尽管F１值降低到了８１．２％,但检

测速度上升至３５．１Frames/s.此实验表明当输入分辨率不

高的文本图像时,本文算法可以满足实时检测文本的需求.
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表６　本文算法在CTW１５００数据集上的性能分析

Table６　Performanceanalysisoftheproposedalgorithmon

CTW１５００dataset

骨干网络 图像长边/像素 F１/％ 检测速度/(Frames􀅰s－１)

Resnet５０
９６０ ８３．４ １０．２
７３６ ８３．１ １６．１
６４０ ８２．１ ２６．３

Resnet１８ ６４０ ８１．２ ３５．１

４．５　实验结果展示

图７给出了本文提出的场景文本检测算法在多个数据集

上的部分检测结果.从图中可以看出,本文提出的场景文本

检测算法在多个数据集上表现出了更准确、更完整的文本检

测效果,并且能够有效地抑制背景噪声,减少误检现象.这些

结果说明了本文算法在文本检测任务上的优越性.

(a)ICDAR２０１５ (b)CTW１５００ (c)MSRAＧTD５００

图７　本文算法可视化结果示例

Fig．７　Exampleofvisualizationresultsoftheproposedalgorithm

结束语　针对自然场景文本背景复杂、文本形状多变等

因素造成的文本检测难题,本文提出了一种基于特征增强的

场景文本检测算法.其中,多尺度空间感知模块对骨干网络

高层语义信息进行处理,增强网络对文本特征信息的理解,从

而更好地提高文本像素的分类能力,减少误检现象;另一方

面,双域注意力特征融合模块使语义和尺度不一致的特征更

精准地融合,提高了不同尺度文本的定位能力,减少了过度分

割现象的产生,并提高了弯曲文本检测的准确率.通过在多

个公开数据集上的实验及对比分析,证明了本文方法的有效

性.后续工作会将文本信息引入网络当中,构建端到端文本

识别网络,进一步提升检测的准确度以及进行相应的文本识

别领域的探索.
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CCF公益日＠重庆丨走进企业赋能新兴互联网业态发展

２０２４年５月１２日上午,CCF重庆会员活动中心在重庆西部科学城举行了 CCF公益日分会场活动,CCF重庆分部秘书长

武春岭带领CCF会员数十人走进重庆互联网新兴企业“购免荟”,线上线下活动人数达３１５人.

本次活动是受重庆市女企业家协会秘书长孙总委托,为企业家白女士新投资互联网项目“购免荟”进行技术诊断.首先企

业方技术人员用了１个小时介绍了项目整体设计和运营模式,CCF重庆分部成员刘宇、王璐烽、岳守春、曹小平等教授专家经

过现场提问和质询,对项目的技术方案提了很多建设性建议和解决方案,得到企业方高度赞扬.

本次活动现场,除了重庆市女企业家协会秘书长孙琳女士,还有７位企业家亲临现场,另外重庆市女企业家协会２８０余人

通过视频会议线上参与了活动.最后CCF重庆分部秘书长武春岭教授进行总结,他认为这次活动不仅解决了企业发展中的技

术问题,同时,也为高校人才培养提供了更多产教融合机会,校企双方均获益满满,希望今后多举办CCF走进企业公益活动,为

地方产业发展助力.

据CCF微信公众号
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