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摘摇 要:针对安防视频标注时间与标准时间存在偏差的问题,提出基于深度学习的时间戳同步检测方法。 首先,针对目前

的场景文本检测算法在检测视频时间戳区域时会出现时间戳区域检测不完全或检测框过大的现象,提出 CBAP 算法。 该

算法首先通过卷积神经网络得到字符级的检测结果与像素级的分割结果,再从字符级的检测结果和像素级的分割结果中

提炼出最终检测结果,从而得到更为精确的文本实例包围框,能够有效地应对复杂多样的时间戳区域的检测任务。 其次,
提出基于容差匹配的时间戳同步判定方法用于解决视频图像在网络传输、编解码等各环节的延时导致时间同步判断出错

的问题。 最终,实验结果证明了提出的时间戳同步判定方法的合理性与有效性。
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Abstract:Aiming at the problem that the marking time of security video deviates from the standard time,a time stamp synchronous
detection method based on deep learning is proposed. First of all,for the current scene text detection algorithm,when detecting the time
stamp region of the video, the detection of the time stamp area is not complete or the detection frame is too large. Therefore,CBAP
algorithm is proposed. Character level detection results and pixel level segmentation results are obtained by convolution neural network
firstly,and then the final detection results are extracted from the character level detection results and pixel level segmentation results,so as
to obtain more accurate text instance envelope,which can effectively deal with the detection tasks of complex and diverse timestamp
areas. Secondly,a time stamp synchronization decision method based on tolerance matching is proposed to solve the problem of time syn鄄
chronization judgment error caused by the delay of image transmission,encoding and decoding. Finally,the experiment proves that the
proposed method is reasonable and effective.
Key words:security video;deep learning;convolution neural network;time-stamp;text detection;tolerance matching

0摇 引摇 言
随着平安城市、智能交通、智慧城市等重点行业基

础设施和公共服务的持续建设,对庞大的监控视频进

行统一的管理也显得尤为重要。 2019 年以来,公安部

通过“公安视频图像信息联网应用运维管理平台冶,陆
续启动了对省级公安及下级业务部门的视频运行情况

考核。 发现部分摄像机存在时间信息与标准时间存在

偏差的现象。 而时间信息作为安防视频图像必备的内

容要素,一旦出现问题可能会使整个监控系统存在极

大的风险。 如时间信息标注错误的监控图像甚至可能

因为不具备法律效力而无法作为证据,不仅增加了公

安部门的破案难度,还会引发人们对监控系统存在意

义与价值的质疑。
随着深度学习技术的快速发展,人工智能技术在
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安防领域的应用不断拓宽。 因此,文中提出一种基于

深度学习的视频图像时间戳同步检测方法,能够及时

发现视频监控系统中与标准时间偏差程度超出容差阈

值的监控摄像机,以便辅助人工进行校准工作。 其中,
时间戳同步检测的难点如下所述:

首先,时间戳区域检测作为后续工作的基础,时间

戳区域检测结果的好坏将直接影响后续工作的好坏。
因此,图像时间戳区域的检测要求输出的时间戳区域

的边界框要完整且准确。 既不能出现检测不完全的现

象,也不能包含过多的背景信息。 然而由于监控设备

的多样,不同地区在标注时间戳信息时没有完全遵循

《GA / T 751-2008 视频图像文字标注规范》标准。 导

致监控视频中的时间戳标注出现多样性与不规范的现

象,如图 1 所示。 此外,在自然场景下还会有不均匀的

光照、相似的纹理特征等因素的影响。 这些都给时间

戳的检测任务带来了巨大的挑战。

图 1摇 时间戳标注多样性

其次,时间戳同步的判断标准或流程。 如果简单

采用某一时段设备时间与标准时间是否相同作为判断

标准,可能存在如下问题:第一,获取数据是通过采集

某一路监控点位监控设备的实时图像,并记录该点位

图像采集发起时刻作为标准时间,而视频流采集图像

帧在网络传输、设备响应等各环节存在不确定延时现

象,导致一些时间戳同步的设备误报为不同步;第二,
时间标注字符在背景透明的自然场景图像中,极易受

到光线环境变化及关联因素的干扰,可能在不同时间

段的识别结果不同,使得同一监控设备同时出现同步

与不同步的矛盾情况。
针对目前时间戳同步检测的问题与难点,文中方

法的主要贡献如下:
(1)提出的 CBAP 方法融合了检测与分割的优点

并在 fpn 网络中加入文字特征增强模块,提升模型对

透明文字和文字与背景纹理特征相似等‘弱像素爷文

字区域的检测效果。
(2)在模型的推理阶段提出候选框误差近邻传播

连接的后处理方法,通过对检测分支和分割分支的输

出做进一步优化,得到更加完整的检测结果。
(3)提出一种基于图像的时间戳同步判定方法,

能有效地根据图像判断出监控设备的时间与标准时间

是否同步。

1摇 国内外研究现状
针对时间戳的检测与识别,鲍复民等人[1] 提出一

种基于模板匹配的方法,但对于字体大小变化十分敏

感。 姚文杰等人[2]提出的方法需要对每个字符进行标

注,需要耗费大量人力去标注训练样本。 都难以应用

到安防视频时间戳的检测与识别上。 从大方向看,时
间戳检测与标记牌文字检测[3]、发票文字检测[4] 和车

牌检测[5]同属于场景文字检测范畴。 而国内外最新基

于深度学习的场景文字检测方法主要分为基于目标检

测的方法和基于图像分割的方法两大类。
基于目标检测的方法一般是通过对 R-CNN[6]、

SSD[7]或 yolo[8]等算法进行改进,使之更符合场景文

字检测。 DeepText[9] 通过对 Faster R-CNN[10] 算法进

行改进,在 RPN 模块后面加入 Inception[11]模块并且加

入歧义文字这一类别,因此能更好地获取文本区域。
但对小区域的文本的检测效果不佳。 杨宏志等人[12]

通过在 Faster R-CNN 算法中引入 LSTM,可以更好地

对长文本进行定位。 龙言等人[13] 采用分支结构的特

征提取方法,使得算法能够感知到更加深层次的文本

特征,从而提升算法检测精度。 Liao 等人[14]提出的基

于 SSD 的 TextBoxes++算法不需要二次回归并且可以

检测任意方向的文本。 林泓等人[15] 提出基于多路精

细化特征融合的方法可以针对难样本进行检测。
Zhang 等人[16] 首次将全卷积神经网络引入到场

景文字检测,将文字视为一个需要分割的目标。 杨剑

锋等人[17]通过融合多尺度文字特征图提出可以检测

任意方向的文字检测算法。 Yao 等人[18] 提出的整体

嵌套边缘检测算法(holistically-nested edge detection,
HED)通过将文字区域概率、字符概率和相邻字符连

接概率融和到一个网络进行学习。 基于实例分割的

PixelLink[19]算法从实例分割结果中获取文本位置信

息。 该网络通过预测每个像素文本、非文本分类和每

个像素的 8 个方向是否连接这 2 个任务,然后利用

Opencv 可以获得不同大小的文本连通域,接着使用噪

声滤除操作,最后通过并查集合并出最终的文本框。
PSENet[20]主要通过预测多个分割结果 S1,S2,…,Sn ,
其中 S1 面积最小, Sn 面积最大,再通过扩张算法逐步

扩张成正常文本大小。

2摇 文中方法
文中提出一种基于深度学习的视频图像时间戳同

步检测方法,首先通过深度学习方法得到时间戳区域

与时间信息,再通过设计同步匹配方法得出设备时间

戳是否与标准时间同步的结论。
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2. 1摇 时间戳区域检测方法

由于安防视频图像时间戳标注的多样性,使得目

前的文字检测算法在应用到安防视频的时间戳区域检

测时往往无法取得令人满意的检测结果。 主要存在以

下问题:第一,时间戳区域检测不完全。 第二,检测框

过大,包含太多干扰信息。 笔者认为基于目标检测的

方法对物体级别的 Anchor 进行回归与分类,获得的信

息多同时也会包含部分背景信息使得检测结果包含过

多背景。 而基于分割的方法针对像素进行分类,在边

缘处的分割效果往往不太理想,会出现检测结果缺少

字符的现象。 因此文中提出的 CBAP 算法,同时融合

了检测与分割的优点,能更好地应对复杂的自然场景。
CBAP 的网络结构如图 2 所示,主要分为两个分支:检
测分支 ( detection branch) 和分割分支 ( segmentation
branch)。

LSTM RPN

FE

FE

FE

FE

concat RPN

2 k scores

4 k boxes

N
M
S

ResNet 50

Detection branch
Segmentation branch

candidate
boxes

affinity
propogation

图 2摇 CBAP 网络结构

2. 1. 1摇 网络结构

检测分支的设计过程中主要借鉴了 CTPN[21]的网

络结构。 首先,将完整的时间戳区域划分为包含部分

时间戳区域小块,将检测任务转变为对小时间块的检

测,以此来解决长文字行的检测问题。 其次,通过引入

LSTM 网络,获取时间戳的上下文联系,根据前后的时

间块序列来提取相互之间的关系特征,能有效地提升

检测的精度。
分割分支中的网络构建主要参考了 FPN( feature

pyramid network)的网络结构。 FPN 最早由 Lin[22] 等

人提出用于解决目标检测中的多尺度问题。 主要通过

横向连接将低层的低级细粒度特征与高层的高级语义

信息融合,在不增加计算量的情况下大幅提升了对小

物体的检测性能。 在近几年的场景文字检测的研究

中,研究人员同样采用 FPN 结构在公共数据集上获得

了不错的检测效果。 但文中研究对象与公共数据集之

间的差异较大,特别是对透明字体与文字背景混叠等

困难样本的时间戳区域的检测,这些样本的文字与背

景难以区分,目前的场景文字检测算法难以准确检测

出时间戳区域。 因此,文中在 FPN 的横向连接中加入

了一组文字特征增强模块,提升模型对文字像素的感

知。 其中,文字特征增强模块主要参考了 Dai 等人[23]

提出的可变形卷积的思想。 Dai 等人认为固定几何结

构的卷积对未知形变的建模存在固有的缺陷,这种缺

陷来源于卷积单元对输入特征图的固定位置进行采

样,为了解决这个缺陷,由此提出了可变形卷积,可以

实现在当前位置附近随意采样。 而文中以整个时间戳

区域为研究对象,形状固定为长方形,水平方向的特征

信息丰富。 因此可以将卷积核固定为长方形,在获取

文字特征信息的同时省去可变形卷积自适应探索的过

程。 基于此,文中设计的文字特征增强模块具体结构

如图 3 所示。 首先,为了获得足够的感受野来应对不

同尺度的时间戳区域的检测任务,引入扩张率为 2、卷
积核为 3伊3 的空洞卷积获得大感受野的特征图;然后

在大感受野特征图上使用 1伊5 卷积提取更多的横向

纹理特征,得到更多关于文字特征的特征图;最后,将
高层的特征图上采样后与之融合得到对文字特征加强

后的金字塔特征图。

H,W

3*3
=2

1*5

H,W

H/2,W/2

upsample

图 3摇 文字特征增强模块(FE)
2. 1. 2摇 候选框误差近邻传播连接方法

在模型推理阶段,文中通过设计候选框误差近邻

信息传播连接方法从网络检测分支与分割分支的结果

中提炼出最终的检测结果。 具体步骤为:
(1)划分集合:首先,对概率图进行二值化后得到

文本与非文本二值图并通过获取连通域的最小外接矩

形来得到分割分支的检测结果。 然后,对检测分支的

所有小检测框,通过计算其与每个分割分支的检测结

果的水平距离与垂直重叠度确定小检测框所属于的文

本实例。 具体判断方法为按照垂直重叠度从大到小依

次选取分割结果直到满足水平距离在 50 个像素内的

条件。 如果所有的分割结果都不满足条件,该小检测

框直接舍弃。 最终,属于同一个分割结果小检测框集

合用来预测相应的文本行。 其中,方框的水平距离计
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算方法为两个方框的中心点的横坐标的差的绝对值减

去两个方框的宽的一半;方框的垂直重合度的计算方

法为两个方框在 y 轴投影的交集与两个方框在 y 轴投

影并集的比值。
(2)确定文本实例中心:对于(1)中得到的每一个

小检测框集合,将其中与对应的分割分支的检测结果

有交集的小检测框连接成基本的检测框 D , D 即为文

本实例中心。 将与对应的分割分支的检测结果没有交

集的小检测框记为集合 C 。
(3)计算吸引度 s 与可信度 a :文本实例中心 D对

每个集合 C 中小检测框会产生一个吸引度 s ,用来表

示文本实例中心 D 认为小检测框包含文本实例的可

能性。 集合 C 中的每个小检测框会拥有一个可信度 a
用来表示自身认为包含文本实例的可能性。 其中,可
信度 a 的值为小检测框在分割分支输出的概率图上的

平均值。 吸引度 s 的计算公式为:
s = max(0,1 - ex-r) (1)

其中, r 是根据 GA / T 751-2008《视频图像文字标注规

范》标准和时间戳字符数量计算得到,文中计算为 19;
x 为文本实例中心 D 的长宽比。

(4)获取最终结果:一个小检测框是否与文本实

例中心 D 连接取决于它的最终概率 P 是否大于设定

阈值,文中设定为 0. 5。 P 的计算公式如下:
P = 姿*s + (1 - 姿)a (2)
最终,将所有符合条件的小检测框与文本实例中

心 D 连接得到最终的检测结果。
2. 2摇 时间戳同步匹配方法

首先,针对同一监控设备在多次检测中可能出现

同步与不同步并存的矛盾情况,文中设计了‘ N -1 命

中爷原则,基本思想为,在时间戳的多次识别中得到 N
个时间结果,对这 N 个结果依次执行容差匹配,只要

有一个匹配成功,就认为这路设备时间同步并停止对

剩余结果的匹配过程。 如果 N 个结果全部匹配失败,
则会提示该路设备时间异常,需要人工修正。

其次,由于视频流采集图像帧在网络传输、设备响

应等各个环节存在不确定的时延现象,文中使用了

‘容差匹配爷方法,其主要思想是依据一次识别结果时

间差值是否满足一定容差( 赘 )进行条件判断,以尽可

能减小视频流采集图像帧在网络传输、设备响应等各

环节存在不确定延时现象对时间戳同步判断的影响。
具体计算方法为:从图片中识别出的时间信息记为

TA ,应用任务在发出图片采集指令时的时间记为 TB ,
容差值为 赘 ,计算:

TA - TB < 赘 (3)
如果上式成立,表示视频监控设备中图像的时间

信息符合标准时间的容差范围( 赘 ),即为容差匹配。

否则即为不匹配。
根据上述的‘ N -1 命中爷原则与容差匹配方法,

时间戳同步匹配的具体流程如图 4 所示,分为以下几

个步骤:
步骤 1:在某一时段,请求视频监控系统中一路监

控点位的摄像机的实时视频码流,并通过解码得到视

频图像。 同时,记录请求指令发出时的系统时间 T0;
步骤 2:将采集的视频图像输入基于深度学习的

时间戳检测识别算法,识别出时间值 Ti 并转换为标准

时间戳格式输出,对于无法转换为标准格式的统一输

出为“1999-01-01 00:00:00冶;
步骤 3:计算步骤 1 中的系统时间 T0 与步骤 2 中

的识别时间 Ti 之间的差值 驻T ,定义容差匹配的阈值

赘 。 如果 驻T < 赘 ,则该路摄像机时间同步,判定结束。
否则进入步骤 4;

步骤 4:判断是否需要继续匹配,如果继续匹配,
返回步骤 1。 否则该路摄像机时间不同步。 判定

结束。

i=0,N

i

T0

Ti

|T0-Ti|< ? i<N?

i++

yes

no

yes

no

图 4摇 时间戳同步匹配流程

3摇 数据集及评价标准
3. 1摇 数据集

文中实验中用于训练与测试的图像数据均来自于

校企合作,针对真实场景图片进行研究分析。 数据集

包含不同省份、不同时间段的市区、村镇和高速公路等

场景采集的真实图像数据。 根据不同任务,文中将图

分为时间戳区域检测数据集和时间戳同步数据集。
时间戳区域检测数据集包括三个集合,TR-4625

为训练集,包含 4 625 张图片,选取全天候各个时段全

国各地随机抽取的图像,包含透明字体、不同尺度文字

和复杂背景下的文字;TS-2000 为测试集,包含 2 000
张图片,来源于湖北与广东,选取的是白天时段且符合

·891·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 31 卷



GA / T 751-2008《视频图像文字标注规范》标准;TS-
6060 为测试集,包含 6 060 张图片,来源于湖南、江西

与江苏三个省份,时间段包括白天与夜晚,同时还出现

透明字体、文字较小和复杂背景的现象。 因此,相比于

TS-2000 集合,TS-6060 的图片复杂,检测难度更大。
时间戳同步检测包含一个测试集合 SYN-2648,

包含 2 648 张图像,其中每张图像的标准时间(服务器

发出采集指令的时刻)包含在图像名字中,然后通过

人工对比设备时间(图像上标注时间)与标准时间的

差值将集合 SYN-2648 分为差值在十秒内和差值在十

秒以上两个文件。 十秒为文中设置的容差匹配的容

差值。
3. 2摇 评价标准

目前文本检测的评价标准大多是基于目标检测评

价标准的改变,没有考虑到文本检测任务的特殊性。
文本检测的目的是为了识别,如果只是以交并比 IOU
( intersection over union)来判断文本是否被检测出来

或检测框是否正确,无法体现出文本是否被检测完全。
因此,从实际应用出发,文中提出一种以应用为驱动的

文本检测的评价方法。 该方法主要针对文本在实际应

用中出现文本检测不完全但是交并比 IOU 却达到要

求,特别是在水平方向上会缺少字符的问题。
假定对于一幅含特定目标区域的图像, {Ai | i =

1,2,…,N} 和 {B j | j = 1,2,…,M} 分别为检测框

(prediction box)集合与目标框( ground- truth box)集

合。 分别计算每个检测框 {Ai} 和目标框 {B i} 的重叠

比。 计算方法如下:

IOUAB( i,j) =
蓦(Ai 疑 B j)

蓦(Ai 胰 B j)

IOUB( i,j) =
蓦(Ai 疑 B j)

蓦B

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï j

(4)

其中, 胰、 疑 分别代表两个矩形框的并集与交集,

乙乙( . ) 代表求面积运算。 IOUAB( i,j) 表示检测框 {Ai}

与目标框 {B i} 在面积交集与并集的比值。 IOUB( i,j)
则以目标框 {B i} 为参考对象,侧重反映对于目标框的

覆盖程度。 此外,为了关注 box 在水平 x 方向的偏移

程度,提出:

IOUAB_x( i,j) =
乙(Ai 疑 B j) x

乙(Ai 胰 B j) x

IOUB_x( i,j) =
乙(Ai 疑 B j) x

乙(B j)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï x

(5)

其中,乙 ( . ) x 代表求取矩形框在水平方向投影的长度。

IOUAB_x( i,j) 表示检测框 {Ai} 与目标框 {B i} 在水平 x
方向(宽度方向)的交集与并集的比值, IOUB_x( i,j) 类

似。 检测框 {Ai} 与目标框 {B i} 匹配可以依据阈值来

确定。
MatchAB( i,j) =

摇
1, 摇 if

IOUAB > T1

IOUB > T1 + 姿1(1. 0 - T1)

IOUAB_x > T2

IOUB_x > T2 + 姿2(1. 0 - T2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï )

0,

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï 摇 otherwise

(6)

其中, T1,T2 取 0. 7,0. 9。 系数 姿1、姿2 设为 0. 5。
文中采用精准率(Precision)、召回率(Recall)与 F

值对检测性能进行评价,计算方法如下:

Precision = TP
TP + FP (7)

Recall = TP
TP + FN (8)

F = 2Precision*Recall
Precision + Recall (9)

其中,TP、FP、FN、TN 的计算方式如下:
TP = TP + 1,摇 if 坌Ai,埚B j, MatchAB( i,j) = 1

FP = FP + 1,{ 摇 otherwise
FN = FN + 1,摇 if 坌B j,埚Ai,MatchAB( i,j) = 1

TN = TN + 1,{

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï 摇 otherwise

(10)
时间戳同步检测采用的评价指标为 准 确 率

(Accuracy,ACC),计算公式为:

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN (11)

其反映的是时间戳同步判断正确的样本占总样本

的比例。 TP 表示标签为同步,算法判定也为同步;TN
表示标签为不同步,算法判定也为不同步;FP 表示标

签为不同步,算法判定为同步;FN 表示标签为不同步,
算法判定为同步。

4摇 实验分析
4. 1摇 时间戳区域检测

首先,为了分析提出的文字增强模块与候选框误

差近邻传播连接方法对算法性能的影响,在相同训练

集与测试集上的对比结果如表 1 所示。
其中,D_Net 为单独使用检测分支得到的检测结

果,S _Net 为单独使用分割分支得到的检测结果,
CBAP 为使用候选框误差近邻传播连接方法的检测结

果,CBAP+TE为使用候选框误差近邻传播连接方法
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表 1摇 改进部分对性能的影响

方法
摇 摇 摇 TS-2000摇 摇 摇 摇 摇 摇 TS-6060摇 摇 摇

P R F P R F

D_Net 0. 899 0. 908 0. 903 0. 687 0. 747 0. 711

S_Net 0. 975 0. 978 0. 976 0. 787 0. 850 0. 818

CBAP 0. 974 0. 977 0. 975 0. 794 0. 852 0. 822

CBAP+TE 0. 982 0984 0. 983 0. 820 0. 869 0. 844

与文字增强模块的检测结果。 从表中可以看出,对于

测试集 TS-2000,文中提出方法能在已经比较好的结

果上更进一步。 对于测试集 TS-6060,由于测试集中

包含透明字体、复杂背景等各种不符合标注标准的样

本,检测难度较大。 单独使用基于检测或分割的方法

很难在这种多模态测试集上取得较好的检测效果。 而

文中提出的方法融合了检测与分割的优点,能一定程

度上提高模型对于这种多模态测试集的检测效果。 同

时,该方法在边缘细节部分的表现更加优秀,在文本区

域的定位更加精确,能够为识别任务提供更好的样本。
如图 5 所示,文中方法能得到更完整的文本区域且包

含更少的非文本区域,而单独使用某一分支得到的检

测结果则出现缺少字符和检测框过大的现象。

图 5摇 不同方法结果对比

摇 摇 其次,为了验证文中方法的有效性,选取了基于分

割的 PSENet 与文中方法进行比较。 得出的结果如表

2 所示。 可以看出,文中方法在 TS-2000 测试集上能

达到目前最新文本检测算法的效果。 在 TS-6060 这

个检测难度更大的测试集中,文中方法在精准率

(precision)与 F 值上的表现更加优异。
表 2摇 与其他算法比较

方法
摇 摇 摇 TS-2000摇 摇 摇 摇 摇 摇 TS-6060摇 摇 摇

P R F P R F

PSENet 0. 907 0. 937 0. 922 0. 749 0. 873 0. 806

CBAP+TE 0. 982 0. 984 0. 983 0. 820 0. 869 0. 844

4. 2摇 时间戳同步检测

文中用 2 648 张图像测试了提出的时间戳同步判

定方法,检测结果如表 3 所示,
表 3摇 时间戳同步检测结果

标签 同步 不同步 准确率 ACC

同步 1 119 2

不同步 3 1 524
0. 998

摇 摇 从表中结果可以看出,时间戳同步判定的准确率

达到 0. 998,证明了提出的基于容差匹配的时间戳同

步判定方法的合理性。 在失败的 5 组案例中,统计发

现有 3 组是由于图像本身时间戳存在缺陷或干扰导致

识别算法输出错误的时间信息,影响了时间戳同步的

判定。 如图 6 所示,a、b 组时间戳文字由于存在缺失、
重叠的现象影响了识别结果的准确性,导致时间戳同

步判定失败。 而 c 组时间戳周围存在其他数字的干扰

使得同步判定出错。

图 6摇 同步判定失败图像

5摇 结束语
文中提出了一种针对安防视频监控图像的时间戳

同步检测方法,包括时间戳区域检测与时间同步判定

两个部分。 首先,相比于目前的场景文本检测算法在

检测时间戳区域时会出现检测框过大或检测不完全的

现象,提出的时间戳区域检测算法针对安防视频监控

图像时间戳区域的文字特点,能有效地检测出完整的

时间戳区域。 在 TS-2000 数据集上取得了 0. 982 的

精准率,在 TS-6060 数据集上取得 0. 82 的精准率。
其次,提出的时间同步判定方法,在测试集 SYN-2648
上取得了 0. 998 的准确率,证明了该方法的合理性。
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