
收稿日期:2021-11-22
基金项目:国家自然科学基金(61379106),山东省自然科学基金(ZR2013FM036,ZR2015FM011)
作者简介:赵晓芹(1997-),女,硕士研究生,研究方向为自然场景中的文本检测。

融合局部特征与全局特征的场景文本检测算法
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摘摇 要:检测复杂场景下的文本是一项极具挑战性的任务,现有的文本检测方法有将字符作为目标进行检测的,也有将单

词作为目标进行检测的。 对于单词内部排列较为松散的文本或字符之间间隔较小的文本,基于字符的检测算法容易将一

个单词检测为多个单词,或将多个单词检测为一个单词。 在这种情况下,基于单词的方法检测精度要更高一点,但是基于

字符的方法比基于单词的方法更能准确的检测到文本中的每个符号。 鉴于它们各自的优缺点,使用 ResNet 与 FPN 结合

的网络,将这两种方法进行整合,充分利用文本的底层特征与高层特征。 在检测单词的同时也检测单词中每个字符的信

息,将这两种信息优化、融合,从而达到一种更好的检测效果。 为了降低标注字符数据集的成本,在实验中加入弱监督的

方法,使网络在只有单词标注的数据集上训练也能很好的检测字符。 最后在 ICDAR 2013 数据集、ICDAR 2015 数据集和

Total-Text 数据集上验证此方法的有效性。
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Abstract:Detecting text in complex scenes is a challenging task. Some methods use character as target for detection,and some use word
as target for detection. For words with loosely or tightly arranged between characters,character-based method easily detects one word as
multiple words,or multiple words as one word. In this case,word-based method has higher accuracy,but the character-based method can
detect each character more accurately than the word-based method. In view of these advantages and disadvantages,ResNet+FPN network
is used to integrate these methods and make full use of the shallow and deep features of text. The network detects words and characters at
the same time,optimizes and merges these two kind of information to achieve better result. In order to reduce the cost of labeling
character data sets,weakly supervised learning is added to the experiment,so that the network can detect characters well when training on
the data sets with word annotations. Finally,the effectiveness of this method is verified on ICDAR 2013、ICDAR 2015 and Total-Text
data sets.
Key words:text detection;weakly supervised learning;features fusion;ResNet;FPN

0摇 引摇 言
文字是人类生活中不可或缺的组成部分,承载了

丰富的语义信息,对人们理解图像起到了至关重要的

作用。 相 比 于 发 展 成 熟 的 文 本 文 档 识 别 技 术

(OCR) [1],自然场中的文本检测显然更具有挑战性。
OCR 更加擅长白纸黑字的识别,而自然场景中的文本

存在更多的不确定性,比如场景中的文本存在各种角

度,有多种多样的字体,容易受到光照的影响,还存在

遮挡和阴影等种种问题。
在深度学习出现之前,传统的文本检测方法一般

采用手工特征提取的方式检测文本,比如 SWT(笔画

宽度变化)和 MSER(最大极值稳定区域)等,然后采

用模板匹配或模型训练的方法对检测到的文本进行识

别。 传统的场景文本检测技术是基于自上而下的特征

生成方法,需要人工设计文本的形状和线条,但是由于

自然场景下文本的背景十分复杂,文本也会出现扭曲

变形等情况,所以这一技术在复杂的自然场景中对文

本的检测效果欠佳。 近年来,随着深度学习的发展,复
杂场景中的文本检测技术[2] 有了很大的进步,越来越

多的人专注于研究复杂场景下的文本检测。 文献[3]
通过对图像进行区域划分的方法减弱复杂背景对检测

结果的影响从而提高检测精度;文献[4]提出融合分
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类置信度与定位置信度的方法优化检测结果;文献

[5]提出将图像中的文本划分为三个区域进行分割检

测;也有人通过尝试对图片进行预处理提高检测精度,
例如文献[6]。

基于深度学习的检测方法不再需要手工设计文本

特征,而是利用神经网络自动学习,并且捕捉像素之间

的关系,从而实现更加精确的检测。 检测类型也从最

开始只能检测水平文本,到检测多方向文本,再到检测

不规则文本和复杂场景下的文本。
根据检测方法的不同,可以将近年来常用的文本

检测方法大致分为两种类型:基于字符的检测方法和

基于文本的检测方法。 基于字符的方法是将单个字符

作为检测目标,首先检测场景中的字符,然后将检测到

的字符按照某种规则组合成单词。 基于字符的检测方

法虽然能够更准确的定位文本,但是由于字符标注的

数据集较少,而且标注字符数据集需要花费非常大的

成本,所以这种检测方法并不流行。 基于文本的检测

方法能直接检测场景中的文本,这种方法比基于字符

的方法更加简洁方便,但是对于形状不规则的文本,这
种方法很难完整的检测出文本中的每一个字符。 该文

提出一种新的检测方法,将局部的字符语义与全局文

本语义信息相结合,这种方法既能快速定位每个单词

的位置,又能准确定位每个字符的位置,同时还采用了

弱监督的方法来解决字符级数据不足的问题。

1摇 相关工作
传统方法在提取特征时,需要不断的进行预处理

和后处理的步骤,传统方法主要提取的是底层的图像

特征,这些特征几乎无法处理复杂的文本。 现在的深

度学习方法使用卷积神经网络代替手工提取特征方法

进行文本检测,然后神经网络对检测到的文本进行识

别。 起初,文本检测是在目标检测算法的基础上进行

尝试和改进的,所以基于目标检测的文本检测算法就

是在骨干网络的基础上,通过增加额外的卷积层得到

文本区域,然后对得到的文本区域执行两个子任务:判
断文本区域是文本的概率和回归调节正样本的位置。
基于目标检测的算法又可以大致分为将文本作为目标

进行检测和将文本片段作为目标进行检测两种方式。
基于文本的检测方法可以直接检测图中的文本区域,
而基于文本片段的检测方法首先需要检测多个包含文

本的片段,然后基于某种规则将文本片段组合成文本。
1. 1摇 基于文本的检测方法

由于文本目标与普通目标有着非常大的差异,文
本具有更大的长宽比,所以不能直接用目标检测的方

法检测文本,TextBoxes[7]、TextBoxes++[8] 在目标检测

的基础上,通过修改预设矩形框的大小来检测长文本,

但是由于文本的长度变化范围比较大,通过修改预设

文本框的大小不能兼顾到各种长度的文本。 由于文本

的形状是不规则的,所以用矩形框表示弯曲程度较大

的文本容易引入过多的背景信息干扰检测精度。 为了

减少背景信息对文本的干扰,文献[9]使用多个点组

成的多边形表示文本区域。
虽然使用多边形可以减少背景信息的干扰,但是

弯曲程度越高的文本,需要的点也就越多,回归多个点

不仅增加了网络的压力,而且每个点需要非常精确的

预测,点越多,到最后累积的误差也会越大。 为了解决

这个问题,ABCNet[10] 提出用三阶贝塞尔曲线来表示

文本,文本上下边界各取四个点生成新的边界来表示

文本区域。 对于弯曲比较严重的长文本,使用三阶贝

塞尔曲线不足以表示整个文本区域,而且对于包含多

个单词的文本而言,做到每个字符的精确检测也是很

困难的。
1. 2摇 基于文本片段的检测方法

由于受到感受野的限制,基于文本的检测方法不

能检测较长的文本,所以有学者提出基于文本片段的

检测方法,CTPN[11] 通过预设小的矩形框来检测多个

文本片段,然后将检测出的文本片段进行筛选组合。
CTPN 判断相邻文本片段是否属于同一个文本时,只
是对比两个相邻矩形框之间的距离是否小于 50 个像

素,这 种 方 法 只 适 用 于 内 部 排 列 紧 密 的 文 本。
SegLink[12]在检测文本片段的同时还检测了片段之间

的连接关系,并通过连接来判断相邻矩形框是否属于

同一文本,该模型同样不能检测内部字符之间隔较大

的文本。 基于文本片段的检测方法容易将内部排列松

散的单词检测成多个单词,对于单词之间排列比较密

集的情况,也会出现将多个单词组合为一个单词的

情况。
文本片段可以是包含文本的一部分,也可以是完

整的字符。 近年来,大多数基于文本片段的检测方法

都是把字符作为一个检测单元,但是由于字符级文本

标注成本较高,相关公开数据集稀少,导致多数检测模

型只能在具有文本标注的数据集上进行训练。 百度

2017 年发表的 WordSup[13]巧妙地运用弱监督训练,解
决了字符标注数据集不足的问题。 但是由于 WordSup
只检测每个字符的位置,忽略了字符之间的关系,同样

容易导致模型将距离较近的两个单词检测为一个单

词,将字符间排列比较松散的一个单词检测为多个

单词。
大多数检测方法都是把单词或文本行作为一个检

测单元,这种方法更加方便快捷,但是对于各种语言和

数学公式,字符是基本的组成部分。 不同的文本有不

同的结构,比如顺序化的语言文本和结构化的数学公
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式,而且在不同的视角和情境中,文本的视觉形状和扭

曲程度也不同,但是文本有一个共同的特点:都是由字

符组成的。 虽然基于文本的检测方法更加快捷,但是

基于字符的检测方法比基于文本的方法能更加精准的

检测到文本内部的每一个字符,所以在文本检测的发

展中,基于字符的检测方法也占据了相当重要的地位。

2摇 文中算法
由于检测文本的最终目的是为了方便文本识别算

法更好的识别文本,如果将整个文本行作为一个检测

单元,对于背景复杂的文本来说,在后续识别的过程中

很容易出现多字或少字的情况。 为了更好的服务于识

别算法,应尽量检测更小的文本单元,所以把字符作为

目标进行检测。 相对于普通目标来说,文本目标的优

点是其具有丰富的上下文信息,所以为了能更准确将

检测出来的字符组合成文本,还加入了对文本的检测。
网络的训练目标是能够精确检测自然场景中的每

个单词以及字符的位置。 由于网络既要检测单词,又
要检测字符,而基于字符标注的公开数据集相对较少,
所以本文使用弱监督训练模型的方法,在单词标注的

数据集上训练网络,使网络具有检测字符的能力。
正如前文所提到的,基于字符检测的算法存在各

种各样的问题,网络容易将内部字符排列松散的文本

检测为多个文本,或者将文本与文本之间间隔较小的

多个文本检测为一个文本,为了提高检测精度,我们不

直接将检测到的字符连接成文本,而是在检测字符的

同时检测单词。 通过利用单词的语义信息来更加准确

的组合字符。
2. 1摇 网络框架

由于场景中的文本变化多样,与普通目标相比,文
本 会 有 更 大 的 尺 度 变 化, 所 以 使 用 与 Mask
TextSpotter[16]一样的 ResNet+FPN 组成的网络作为骨

干网络来提取多个尺度的特征图。 网络框架如图 1 所

示,主要由四部分组成:提取特征的 FPN[14] 网络;生成

文本候选区域的 RPN[15]网络;对候选区域进行细化的

ROIAlign 和融合字符特征与文本特征的融合分支。
图片通过骨干网络提取到特征图后,将其送入 RPN 网

络生成一系列的文本候选区域,这些文本候选区域包

括字符候选区域和单词候选区域,这些候选区域再被

送入检测分支进行细化,细化主要包括预测候选区域

的种类和对候选区域进行 bounding box 回归操作。 细

化部分用 ROIALign 分别提取单词特征和字符特征,
并且对单词和字符部分进行检测。 最后,将提取到的

这两种不同的特征进行融合。

图 1摇 网络框架

摇 摇 图片通过 FPN 与 RPN 之后生成一系列的字符和

单词的候选区域,基于这些生成的文本候选区域,通过

ROIALign 提取了单词特征与字符特征,再通过像素求

和的方式将这两种不同的特征进行融合,得到更加丰

富的文本特征,然后将融合的特征进行 3*3 和 1*1
卷积,再将卷积后的特征进行分类和候选框的回归。
由于场景中文本变化较大,我们很难通过预设包围框

的大小来检测到场景中所有的文本。
受文本检测算法 SegLink 的启发,为了将场景中

不同大小的文本更加精确的检测出来,在骨干网络输

出的多个尺度的特征图上分别进行了字符和单词的检

测和特征提取,具体细节如图 2 所示。 由于需要在多

个尺度的特征图上提取文本候选区域,为了减轻网络

对边界框回归的压力,该文使用最简单的矩形框表示

文本区域,文本的位置用矩形框的左上角及右下角的

坐标来表示。
2. 2摇 弱监督训练

网络既需要检测字符又需要检测单词,所以训练

网络不仅需要单词标注的数据集,还需要字符标注的

数据集。 由于能够支撑训练网络的字符标注数据集较

少,而且标注字符数据集需要花费大量的时间、金钱和

精力。 受到 WordsUp 的启发,采用弱监督训练的方法

来训练我们的网络,使网络具有同时检测单词和字符

的能力。 所谓的弱监督训练,就是在只有单词标注的

数据集训练网络的情况下,使得网络既能检测单词,又
能检测字符。
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图 2摇 多尺度特征提取过程

2. 3摇 训练过程

整个网络的训练过程分为三个步骤:模型预训练;
弱监督训练;文本检测与微调。

由于合成数据集 SynthText 既有单词标注信息,又
有字符标注信息,所以用 SynthText 数据集预训练模

型,使该模型在正式训练之前具有检测字符的能力。
预训练好的模型分别在 ICDAR 2015 和 Total-Text 这
些只有单词标注的数据集上进行弱监督训练,使得训

练好的网络既能检测单词又能检测字符。
模型在单词标注的训练数据集上进行弱监督训练

时,会 检 测 出 一 连 串 的 字 符, 由 于 合 成 数 据 集

SynthText 与真实数据之间存在一定的差异,所以模型

在弱监督训练初期对字符的检测并不是百分之百正确

的,由于弱监督训练时没有字符的监督信息,此时更容

易出现字符检测错误的情况,所以需要对检测出的字

符计算一个置信度概率,在计算损失时为其乘以这个

置信概率。
假设检测的单词 w 中有 N 个字符(数据集中有单

词的信息,所以不需要标注每个字符也能知道每个单

词由多少个字符组成),网络对每个单词会检测出 M
个字符,其置信度为公式:

Sc(w) = 1 - | N - M |
N (1)

将识别出的字符结合原来的单词标注信息,在当

前的训练数据集上微调预训练好的模型。 由于

ICDAR 2015 和 Total-Text 数据集只有单词标注信息,
为了保证模型的有效性,在这两种数据集上进行训练

时,还加入了少量带有字符标注信息的合成数据来辅

助训练。 在训练过程中,只加入带有字符标注信息的

合成数据集来辅助训练是远远不够的,因为合成的数

据与真实数据之间还是有一定差别的,所以在训练时,
需要将对真实文本生成的字符区域与单词标注信息做

损失,由于刚开始模型在单词标注的数据集上预测字

符的准确性没有保证,所以在计算损失的时候,需要为

此处单词实例对应的损失乘以一个置信参数,置信参

数计算公式为公式(1)。 图片的像素级置信度为公式

(2)。 由于合成数据有字符标注信息,所以其置信参

数为 1。

Sc(p) =
Sc(w),p 沂 w

1,p 埸{ w
(2)

其中 w 表示单词实例,即特征图上某像素点若在单词

区域内则此处的置信参数为整个单词的置信参数,否
则为 1。

3摇 实验及结果分析
为了验证该方法的有效性,在数据集 ICDAR

2013,ICDAR 2015 和 Total-Text 上对模型进行了评

估,并且和一些比较经典的文本检测方法做了比较。
3. 1摇 数据集

ICDAR 2013[17] 数据集是文档分析与识别国际会

议于 2013 年举办的场景文本检测竞赛中使用的标准

数据集,该数据集只有水平方向的文本,包含 229 张训

练图片和 233 张测试图片。
ICDAR 2015[18]是一个包含多方向文本的数据集,

于 2015 年场景文本检测竞赛中提出。 与 ICDAR 2013
数据集不同,ICDAR 2015 数据集中的文本主要是场景

中附带的文本,没有 ICDAR 2013 中的文本那么规整

和清晰。 ICDAR 2015 数据集包含 1 000 张训练图片
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和 500 张测试图片。
Total-Text[19] 数据集是最大弯曲文本数据集之

一,包含 1 255 张训练图片和 300 张测试图。
SynthText[20]数据集是一个巨大的合成数据集,用

来对模型进行预训练,此数据集有 80 万张图片,包含

8 百万个合成单词,既有单词的标注信息,又有字符的

标注信息。
3. 2摇 实验设置

该文采用 ResNet50 作为网络的框架,训练过程主

要为文本分类和检测框的回归,网络使用交叉熵损失

作为文本分类损失,SmoothL1 损失用于检测框回归。
在训练过程中,采用随机梯度下降(SGD)来优化网

络,权重衰减系数设置为 0. 000 1,动量设置为 0. 8,
batch size 为 10。
3. 3摇 评估指标

该文使用召回率、精确率和 F-Measure 对模型进

行了评估。 其中召回率是预测正确的正样本数量与正

样本总数的百分比;精确率是预测正确的正样本数量

与预测为正样本的样本数量的百分比;F-Measure 是

对召回率和精确率的加权调和平均数。 召回率、精确

率和 F-measure 的计算公式如下:

Recall = TP
TP + FN (3)

Precision = TP
TP + FP (4)

F - measure = 2*PR
P + R (5)

其中,TP 表示正样本中被检测为正类的样本数量,FN
表示被检测为负类的正样本数量,FP 表示被预测为正

类的负样本数量。
3. 4摇 实验分析与结果对比

用 ResNet+FPN 作为骨干网络提取单词与字符特

征,在特征提取过程中,将纹理、颜色等底层文本特征

与深层语义信息融合,解决了在检测过程中字符漏检

与将背景误检等问题,不仅精确地检测出了每个单词,
还将单词中的每个字符也准确检测出来。 通过召回率

Recall、精确率 Precision 和 F-Measure 等指标,将文中

方法与 CTPN、SegLink、WordSup、Mask TextSpotter 等

经典的文本检测方法在 ICDAR2013、 ICDAR2015 和

TotalText 等三种类型的数据集上进行了比较。
表 1 所示为文中方法与其他文本检测方法在水平

文本数据集是的对比结果。 在精确率上,相较于

SPCNet,文中方法提升了 0. 3% 。 但 是 与 CTPN、
SegLink、TextBoxes++等基于 VGG 实现的方法相比,
在召回率和精确率都有明显的提高,这就证明了底层

信息与高层信息的融合能够提高检测精度。

表 1摇 不同方法在 ICDAR2013 数据集上的结果

方法 Recall Precision F-measure

CTPN 83. 0 93. 0 88. 0

SegLink 83. 0 87. 7 85. 3

WordsUp 87. 5 93. 3 90. 3

TextBoxes++ 86. 0 92. 0 89. 0

Mask TextSpotter 88. 6 95. 0 91. 7

SPCNet 90. 5 93. 8 92. 1

文中 89. 1 94. 1 91. 5

摇 摇 表 2 所示为文中方法与其他方法在多方向直线型

文本数据集上的对比结果。 与 Mask TextSpotter 相比,
在 F-measure 上提升了 1. 3% 。 与 SPCNet[21] 相比,在
召回率上与其持平,在精确率上稍有提升。

表 2摇 不同方法在 ICDAR2015 数据集上的结果

方法 Recall Precision F-measure

CTPN 52. 0 74. 0 61. 0

SegLink 76. 8 73. 1 75. 0

WordsUp 77. 0 79. 3 78. 2

TextBoxes++ 78. 5 87. 8 82. 9

Mask TextSpotter 81. 0 91. 6 86. 0

PSENet 84. 5 86. 9 85. 7

SPCNet 85. 8 88. 7 87. 2

文中 85. 8 88. 9 87. 3

摇 摇 表 3 所 示 为 文 中 方 法 与 Mask TextSpotter、
PSENet[22]、SPCNet 在弯曲文本数据集上的对比结果。
在召回率上,略逊于 SPCNet,在精确率上比 SPCNet 高
出 0. 1% 。 该骨干网络采用与 Mask TextSpotter 相同

的 ResNet50,但是在召回率和精确率上的表现都优于

Mask TextSpotter。
表 3摇 不同方法在 TotalText 数据集上的结果

方法 Recall Precision F-measure

Mask TextSpotter 55. 0 69. 0 61. 3

PSENet 78. 0 84. 0 80. 9

SPCNet 82. 8 83. 0 82. 9

文中 82. 1 83. 1 82. 6

4摇 结束语
借鉴了经典检测方法 Mask TextSpotter, 使用

ResNet+FPN 作为骨干网络,将浅层文本特征与高层语

义信息融合,解决了在特征提取过程中底层信息丢失

的情况。 同时还加入了弱监督的方法使网络能在只有

单词标注的数据集进行训练的情况下,还能很好的检

测字符。 为了能够更好的检测各种大小的文本,在多

个不同尺度的特征图上都进行了单词和字符的检测。
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由于图片上背景区域所占比例远远高于文本区域所占

比例,大量候选区域的分类和回归会使得整个网络的

检测速度有所下降,所以为了尽量减少网络的压力,在
检测单词和字符时都使用简单的水平矩形框表示文

本。 尽管如此,大量候选区域的分类和回归还是会拖

慢网络的速度,所以接下来会着重于研究在保持精度

不变的情况下如何提高检测速度。
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