
  

 

基于特征融合网络的自然场景文本检测①
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摘　要: 目前, 基于深度学习的自然场景文本检测在复杂的背景下取得很好的效果, 但难以准确检测到小尺度文本.
本文针对此问题提出了一种基于特征融合的深度神经网络, 该网络将传统深度神经网络中的高层特征与低层特征

相融合, 构建一种高级语义的神经网络. 特征融合网络利用网络高层的强语义信息来提高网络的整体性能, 并通过

多个输出层直接预测不同尺度的文本. 在 ICDAR2011和 ICDAR2013数据集上的实验表明, 本文的方法对于小尺

度的文本, 定位效果显著. 同时, 本文所提的方法在自然场景文本检测中具有较高的定位准确性和鲁棒性, F 值在两

个数据集上均达到 0.83.
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Abstract: At present, scene text detection based on deep learning has achieved good performance in complex background.
However, it is difficult to precisely detect text with small scale. To solve this problem, this study proposes a deep neural
network based on feature fusion, and a new neural network with senior semantic is constructed by combining the high-
level feature and low-level feature of traditional deep neural network. Strong semantic information of the high layer
network is utilized to improve the overall performance of the neural network, and the feature fusion network directly
predicts text with multiple scales through multiple output layers. Experimental results on ICDAR2011 and ICDAR2013
datasets show that proposed method is significantly effective in detecting small scale text. Meanwhile, the proposed
method has high accuracy and robustness in scene text detection, and the F-measure achieves 0.83 on both datasets.
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1   概述

随着互联网和多媒体技术的发展, 越来越多的信

息载体以图像的形式存在. 自然场景图像中的文字作

为一种极其重要的信息来源, 捕获和识别这些文字有

助于理解和分析图像, 因此, 自然场景图像中的文本检

测成为当下热门的研究话题之一. 目前文本检测技术

在现实生活中有着广泛的应用, 例如, 手机设备上的拍

照翻译软件, 可以拍摄异国街道或路牌上的文字, 将一

种语言实时翻译为另一种语言, 提供导游帮助; 公安机

关的高速监控设备, 可以抓拍识别高速公路上行驶汽

车的车牌号码, 智能化收集违章车辆信息[1]. 除此之外,
文本检测技术在图像检索[2]、视频字幕提取[3]等领域
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也存在广泛的应用. 因此, 对自然场景图像中的文本检

测进行研究具有重要的理论意义和实用价值.
由于自然场景图像中背景错综复杂, 以及文字所

处的位置可能存在逆光、遮挡和模糊等现象, 准确检

测出场景中的文字成为一项具有挑战性的工作. 同时,
自然场景中的文字具有字体多样、颜色多变、分布不

一的特点, 文本检测技术需要具有较强的鲁棒性.
传统的自然场景文本检测方法主要依赖于手动创

建图像的特征, 利用机器学习的方法判别出文字的位

置, 此类方法存在计算量大、检测过程复杂等缺点. 近
年来, 随着深度学习的发展, 基于深度学习的方法在文

本检测中取得显著的效果, 这些方法简单高效, 利用单

个神经网络便能检测到不同尺度的文本. 但是, 大多数

的神经网络在检测小尺度的文本上不能取得很好的效

果. 因此, 本文基于传统深度神经网络, 在保证网络层

次结构不变的前提下, 提出将网络中的高层特征与低

层特征进行融合, 构建一种高级语义的神经网络用于

自然场景文本检测.
为了验证高层特征与低层特征不同融合方式对网

络性能的影响, 本文提出三种特征融合网络, 分别为相

邻两层特征融合网络、相邻三层特征融合网络和最高

层特征融合网络. 特征融合网络在层次结构上是金字

塔结构, 通过自底向上和自顶向下的连接方式将不同

层的特征进行融合. 特征融合后的网络具有多个输出

层, 每个输出层都具有较强的语义信息并能检测不同

尺度的文字. 本文在 ICDAR2011 和 ICDAR2013 两个

标准数据集上进行了实验, 实验表明本文提出的特征

融合网络可以有效地检测出小尺度的文本, 并具有较

高的定位准确性和鲁棒性.

2   相关研究

自然场景文本检测是从具有复杂背景的图像中检

测出文字的位置. 目前自然场景文本检测方法主要分

为三类: 基于滑动窗口的文本检测方法、基于连通域

的文本检测方法和基于深度学习的文本检测方法.
2.1   基于滑动窗口的文本检测方法

基于滑动窗口的文本检测方法使用多尺度的滑动

窗口去扫描图像, 搜索图像中文字出现的位置. 基于文

字的特征, 运用一个预训练的文字分类器, 判别窗口内

是否存在文字. 其中文献[4]使用滑动窗口结合方向直

方图 (Histogram Of Gradient, HOG)特征建立文本置信

图, 然后使用随机蕨 (random ferns)过滤掉图中的非文

本区域. 文献[5]结合多尺度滑动窗口利用 AdaBoost
算法, 将多个弱文本分类器组合成强文本分类器, 过滤

掉图中的非文字区域. 这类方法的主要缺陷是需要对

整张图像进行穷尽式的扫描, 计算量大、消耗时间.
2.2   基于连通域的文本检测方法

基于连通域的文本检测方法是利用文字区域具有

相同的颜色和结构等特征来生成文本连通域, 然后根

据连通域的大小, 宽高比等先验知识来获得文字区域.
文献[6]提出使用笔画宽度变换 (Stroke Width Tran-
sform, SWT)算子提取出字符笔画的边缘图, 再结合几

何推理恢复出字符的形态, 该算子可以有效地提取复

杂背景图像中不同尺度的文本. 文献[7]率先提出最大

稳定极值区域 (Maximally Stable Extremal Reg-
ions, MSER)算法检测文字, 该算法能有效地提取候选

文本连通域, 然后通过形态学操作和连通域的形状来

确定文本区域. 为解决 MSER 算法检测结果存在较多

嵌套区域的问题 ,  文献[8]采用 MSCR (Maximally
Stable Color Regions) 算法与 MSER 算法相结合提取

候选字符区域, 依据字符区域的颜色一致性和几何邻

接关系对字符进行合并, 最终得到文本区域. 基于连通

域的方法降低了扫描图像的计算复杂度, 但这类方法

应用了大量的自定义规则和参数, 并且很容易生成大

量的非文字候选字符和重复的文字候选字符. 为了消

除无效的候选字符, 该类方法还需要设计一个字符级

别的分类器过滤掉无效的候选文字, 使得检测复杂度

增大.
2.3   基于深度学习的文本检测方法

近年来, 随着深度学习的发展, 越来越多的研究倾

向于使用深度神经网络来解决文本检测问题. 文献[9]
率先提出使用卷积神经网络 (Convolutional Neural
Network, CNN)训练一个文本分类器. 卷积神经网络通

过提取图像的深层特征来区分文本和非文本, 训练过

程简单高效. 基于卷积神经网络的强分类性能, 文献[10]
首先使用 MSER 算子提取图像中的候选文字连通域,
然后使用 CNN 分类器过滤掉 MSER 产生的无效连通

域, 该方法大幅度地提高了传统检测文本的性能.
随着深度神经网络在目标检测中的发展, 先后涌

现出一系列的目标检测方法, 例如, R-CNN (Regions
with CNN)[11], Fast R-CNN[12], Faster R-CNN[13], SSD
(Single Shot multibox Detector)[14]. 其中, SSD通过单个

卷积神经网络直接预测目标的边界框并且得到相应类

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2018 年 第 27 卷 第 10 期

2 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


别的概率.
受 SSD 直接预测目标的边界框的启发, 文献[15]

将 SSD 应用于文本检测, 并提出一个用于文本检测的

神经网络 TextBoxes, TextBoxes 利用网络层中的特征

图 (feature map) 直接输出文本的边界框和置信度. 其
网络结构, 如图 1所示. 该网络是一个全卷积神经网络,

网络结构里有多个输出层 (conv4_3, conv6_2, conv7_2,
conv8_2, conv9_2, conv10_2, conv11_2). 这些输出层是

网络中的卷积层, 也是网络结构中的关键组成部分, 可
以在其特征图上预测文本出现的概率和文本边界框.
网络最后使用非极大值抑制算法聚集所有的 Text-
box层输出的文本框, 得到最终的文本位置.

 

非
极
大
值
抑
制

文本边界框

额外的特征层

输入图像 Conv4_3 Conv6_2 Conv7_2 Conv8_2 Conv9_2Conv10_2Conv11_2

VGG-16

 

图 1    TextBoxes的网络结构图
 

TextBoxes的网络模型可以端到端进行训练, 不仅

训练过程简单, 而且检测速度快. TextBoxes 可以在不

同分辨率的特征图上预测文字的位置, 与以往的文本

检测方法相比, 它的处理过程简单, 不需要设计启发式

的规则, 使得文本检测更加高效. 但是它不能较好地预

测小尺度文本. 因此, 本文将提出新的方法来提高网络

对小尺度文字的定位准确率, 进一步提高网络的性能.

3   基于特征融合网络的自然场景文本检测

TextBoxes 的网络模型具有金字塔特征层次结构,
网络高层的语义信息比较强, 低层语义信息比较弱. 由
于网络低层特征图表达能力不足, 所以不能较好地预

测小尺度的文本. 为了解决该问题, 提高低层特征图的

表达能力, 使网络能在不同分辨率的特征图上都能检

测到对应尺度的文本, 本文提出将网络高层的特征与

低层的特征进行融合得到新的特征图, 在新的特征图

上预测文字的位置.
3.1   特征融合

特征融合是指提取和综合目标的两种或多种特征,
提高同一类别的目标识别率. 一般是将不同的特征向

量组合起来, 组成一个新的特征向量, 然后采用分类器

进行判别分类. 在神经网络中, 将网络高层特征和低层

特征进行融合, 可以使用融合特征图的方式. 将特征图

进行融合一般有两种方式, 分别是元素求和方式和元

素点积方式.

神经网络中的特征图相当于二维矩阵, 使用元素

求和方式和元素点积方式必须要求两个矩阵的大小一

致. 由于高层和低层输出层对应的特征图大小不一致,
不能直接进行融合. 为了融合高层特征和低层特征, 本
文对网络高层输出的特征图使用一个反卷积操作, 将
网络高层特征图的尺度大小处理成与低层特征图一致.
反卷积操作类似于双线性差值, 可以有选择地对特征

图进行放大. 在神经网络中, 使用反卷积层实现反卷积

操作, 反卷积层输出的特征图大小的计算公式为:

o = (i−1)∗ s+ k−2p (1)

其中, i 表示反卷积层输入特征图的大小, k 表示卷积核

的尺寸, s 表示步长大小, p 表示填充边距. 网络高层的

特征图通过反卷积层设置相应的参数, 便可得到与低

层一样大小的特征图.
假设网络高层特征图为 A (n×n 矩阵), 低层特征图

为 B (m×m 矩阵), 高层特征图 A (n×n 矩阵) 通过反卷

积操作得到新的特征图 A’ (m×m 矩阵). 将两个相同尺

度的特征图 A’和 B 进行融合, 使用元素求和方式, 即
两个矩阵对应元素求和, 融合后的特征图为 T1:

T1=A′+B=


a′11+b11 a′12+b12 · · · a′1m+b1m

a′21+b21 a22+b22 · · · a′2m+b2m

...
...

...
...

a′m1+bm1 a′m2+bm2 · · · a′mm+bmm


(2)

使用元素点积方式融合两个特征图, 即两个矩阵

对应元素相乘, 融合后的特征图为 T2:
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T2 = A′ ·B =


a′11b11 a′12b12 · · · a′1mb1m

a′21b21 a′22b22 · · · a′2mb2m

...
...

...
...

a′m1bm1 a′m2bm2 · · · a′mmbmm

 (3)

研究表明[16], 点积计算能得到更好的精度, 获得更

好的融合效果, 因此, 本文采用元素点积方式实现特征

图的融合.
3.2   特征融合网络的结构

原始网络的输出层是网络中独立的卷积层, 网络

中特征图经过卷积核计算越来越小, 特征图语义信息

越来越强, 如图 2(a) 所示. 虽然, 网络的每个输出层都

可以通过特征图预测文字的位置, 但是, 网络中低层输

出层语义信息表达能力弱, 无法准确检测到小尺度的

文本. 为了增强网络低层输出层的语义信息, 本文运用

特征融合方式, 将网络高层的特征图与低层的特征图

进行融合, 并提出三种特征融合网络, 分别为相邻两层

特征融合网络、相邻三层特征融合网络以及最高层特

征融合网络.
 

(a) 原始网络的网络结构

(c) 相邻三层特征融合网络的网络结构

反卷积

反卷积

反卷积

反卷积

输出

输出

输出

(b) 相邻两层特征融合网络的网络结构

(d) 最高层特征融合网络的网络结构

反卷积

反卷积

反卷积
输出

输出

输出

反卷积
反卷积
反卷积

输出

输出

输出

输出

输出

输出

 

图 2    原始网络的网络结构与特征融合网络的网络结构对比图
 

特征融合网络在结构上有两种连接方式, 一种是

自底向上的连接方式, 一种是自顶向下的连接方式. 自

底向上是网络的前向传播过程, 特征图的大小经过卷

积层后会逐渐变小, 整个网络在层次结构上是金字塔

结构. 自顶向下的连接采用反卷积, 将反卷积的结果与

自底向上生成的相同大小的特征图进行融合. 特征融

合后的网络利用高层特征的强语义信息, 提高网络低

层的语义信息. 网络通过融合不同层的特征达到预测

效果, 并在每个融合后的特征层上预测文字.

以 TextBoxes中 Conv4_3和 Conv6_2两层特征进

行融合为例, 在 Caffe 深度学习框架下, 网络的连接方

式 ,  如图 3 所示 .  低层的 Conv4_3 层 ,  先连接一个

1×1 的卷积层, 目的是减少特征图的通道数, 进而降低

计算复杂度, 该操作并不会对特征图的大小产生影响.

高层的 Conv6_2 层经过反卷积操作后, 特征图大小与

Conv4_3 层一致. 接着对两层特征使用 BatchNorm 层

对数据进行标准化, 消除数据间的量纲关系, 避免梯度

更新导致数值问题, 同时可以加快收敛速度寻找最优

解. 最后使用 Eltwise层的 product操作, 对特征图采用

元素点积方式进行融合, 融合后的结果作为新的输出

层, 预测文字的位置和置信度.

本文提出三种特征融合网络, 选择不同的组合方

式将高层特征与低层特征进行融合. 相邻两层特征融

合网络是指原始网络低层的特征图与最近邻的高层特
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征图进行融合的网络, 如图 2(b)所示, 原始网络高层的

特征图经过反卷积操作, 得到与低层尺度一样的特征

图, 然后两个相同尺度的特征图进行融合得到新的特

征图, 网络在新的特征图上输出文字的位置.
 

Conv6_2 Deconv

Conv4_3 1×1 conv BatchNorm

BatchNorm

Eltwise Conv4_3_new

 
图 3    Caffe框架下网络层的连接方式

 

相邻三层特征融合网络是指原始网络低层的特征

图与近邻的两层特征图进行融合的网络, 如图 2(c) 所
示. 其中, 近邻的两层特征图都来自于网络的高层特征

图, 融合后的特征图来自于原始网络的三层特征图. 如
果较高层的输出层没有两个近邻的特征层可以融合,
则输出层保持不变.

最高层特征融合网络表示原始网络中语义信息最

强的特征图分别与其他输出层的特征图进行融合的网

络, 如图 2(d)所示, 新的输出层来自于低层特征与最高

层特征的融合.
3.3   特征融合网络的采样策略

特征融合网络在训练时仅仅需要输入图像和图像

中文本的真实标签框 (ground truth). 由于网络的输出

是预测文本框与默认框 (default box) 的偏移坐标以及

文本的置信度, 因此, 网络在训练过程中, 需要建立真

实标签框和默认框之间的关系, 并对默认框进行标注.
特征融合网络在每个输出层上采用滑动窗口的模

式生成默认框, N×N 的特征图有 N×N 个特征点, 每个

特征点可以对应多个不同横纵比的默认框. 本文使用

jaccard重叠率作为匹配指标对默认框进行标注, jaccard
重叠率越高表明样本相似度越高, 两个样本越匹配. 给定

默认框 A 和真实标签框 B, 默认框与真实标签框的 jaccard
重叠率表示 A 与 B 的交集面积与并集面积的比值:

J(A,B) =
A∩B
A∪B

(4)

本文将 jaccard重叠率大于或等于 0.5的默认框作

为匹配的默认框, jaccard 重叠率小于 0.5 的默认框作

为不匹配的默认框. 其中, 匹配的默认框作为正样本,
不匹配的默认框作为负样本 .  如图 4(a) 所示 ,  文本

“Marlboro”的真实标签框为图中的上方的实线框, 文本

“LIGHTS”的真实标签框为图中的下方的实线框. 在图

4(b) 和 4(c) 中可以看到一些虚线框, 虚线框表示特征

图上的默认框. 其中, 有两个加粗的虚线框匹配文本

“LIGHTS”, 有一个加粗的虚线框与文本“Marlboro”相

匹配, 因此, 标注匹配的默认框作为正样本, 不匹配的

默认框作为负样本.
 

(a) 输出图像 (b) 8×8特征图 (c) 4×4特征图 
图 4    特征融合网络的特征图

 

通过样本标注阶段后, 默认框中会产生大量的负

样本, 这会导致正负样本的数量不均衡, 进而导致模型

不稳定, 预测效果差. 为了解决该问题, 本文将默认框

中的负样本通过置信度损失进行排序, 选择置信度损

失值较高的默认框作为网络训练的负样本, 使训练的

正负样本的比例保持在 1:3, 这样可以稳定网络的训练.

3.4   特征融合网络目标函数

特征融合网络的目标函数源自于 TextBoxes 的目

标函数, 特征融合网络能处理默认框与文本的真实标

签框是否匹配. 假设一张图像中存在第 i 个默认框和

第 j 个真实标签框, xij=1表示第 i 个默认框与第 j 个真

实标签框相匹配, 如果不匹配, 则 xij=0.

特征融合网络的目标损失函数是定位损失与置信

度损失的加权和:

L(x,c, l,g) =
1
N

(Lconf(x,c)+αLloc(x, l,g)) (5)

其中, x 表示匹配结果矩阵, c 表示置信度, l 表示预测

位置, g 表示文本的真实位置, N 表示默认框匹配真实

标签框的个数; 其中, 权重系数 α 设置为 1; 定位损失

Lloc 是预测位置和真实位置的 L2损失:

Lloc(x, l,g) =
1
2

∑
i, j

xi j
∥∥∥li−g j

∥∥∥2
2 (6)

置信度损失 Lconf 是二分类的 softmax损失:

Lconf(x,c) = −
∑

i j

xi j log(ci)−
∑

i

(1−
∑

j

xi j) log(1− ci)

(7)
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3.5   多尺度文本检测

特征融合网络在层次结构上仍然是金字塔结构,
网络在新的输出层上预测文本框的位置和置信度. 在
每个输出层的特征图上定义一系列固定大小的默认框,
输出层输出文本的置信度和相对于默认框的偏移坐标.
假设图像和特征图的大小分别是 (wim, him) 和 (wmap,
hmap), 在特征图中 (i, j)位置对应一个默认框 b0=(x0, y0,
w0, h0), 输出层的输出为 (Δx, Δy, Δw, Δh, c), 其中 (Δx,
Δy, Δw, Δh)表示预测文字边界框相对于默认框的偏移

坐标, c 表示文字的置信度. 预测的文字边界框为 b =
(x, y, w, h), 其中: 

x = x0+w0∆x
y = y0+h0∆y
w = w0+ exp∆x
h = h0+ exp∆y

(8)

x, y 表示预测的文本框的左上角的横纵坐标, w,
h 为文本框的宽和高. 为了预测不同横纵比的文本边界

框, 特征图上每一个特征点可以关联多个横纵比的默

认框 .  本文使用 6 种横纵比的默认框去预测文本边

界框:

ar = {1,2,3,5,7,10} (9)

此外, 由于网络中不同的输出层对应的特征图尺

度不一样, 输出层可以预测不同尺度的文字. 假设网络

中有 m 个输出层, 每个输出层对应一个特征图, 每个特

征图中默认框的尺度为:

S k = S min+
S max−S min

m−1
(k−1),k ∈ [1,m] (10)

每个默认框的宽度和高度分别为:

wa
k = S k

√
ar (11)

ha
k = S k/

√
ar (12)

其中, Smin, Smax 分别表示最低层和最高层的默认框的

尺度. 从公式 (10)可以看出, 低层输出层预测小尺度的

文字, 高层输出层预测大尺度的文字.
输出层的默认框在不同的特征图上有着不同的尺

度, 在同一个特征图又有着不同的横纵比, 相应的, 整
个网络可以通过多个输出层预测不同尺度和不同形状

的文本. 最后, 网络使用非极大值抑制算法聚集输出层

输出的所有文本框, 选择置信度较高的文本框作为文

本检测结果.

3.6   非极大值抑制算法

非极大值抑制算法 (Non-Maximum Suppression,
NMS) 的本质是搜索局部极值点, 抑制非极大值元素,
该算法被广泛应用在目标检测的后处理中, 主要目的

是排除多余的检测结果, 得到目标的最佳位置.
文本检测中普遍使用非极大值抑制算法去除冗余

文本框, 因为它简单高效, 主要步骤如下:
(1) 将文本检测结果 (预测文本框) 按照置信度的

值从高到低排序;
(2) 将第一个文本框作为当前抑制的文本框;
(3) 非极大值抑制. 将其他文本框作为被抑制文本

框, 计算当前抑制文本框与被抑制文本框的面积交叠

率 (IOU). 如果交叠率高于阈值 α, 剔除该文本框.
(4) 如果只剩最后一个文本框, 则算法结束; 否则,

按照之前排列好的顺序, 取下一个未被抑制的文本框

作为抑制文本框, 执行步骤 (3).
(5) 算法结束后, 选择置信度高于阈值 β 的文本框

作为最终文本检测结果.
其中, 两个文本框的面积交叠率的计算方法如公

式 (13) 所示, area(A) 和 area(B) 分别为文本框 A 和文

本框 B 的面积:

IOU =
area(A)∩area(B)
area(A)∪area(B)

(13)

使用非极大值抑制算法后, 文本检测的结果, 如图

5所示. 图 5(a)表示输入图像, 图 5(b)表示通过网络检

测后预测的文本框的位置及置信度, 图 5(c) 表示使用

非极大值抑制算法后文本检测的最终结果.
 

(a) 输入图像 (b) 预测文本框 (c) 文本检测结果 
图 5    使用非极大值抑制算法后文本检测结果

4   实验结果和分析

4.1   数据集

为验证网络的有效性, 本文在两个公开的场景文

本检测数据集上评估网络的性能 :   ICDAR2011 和

ICDAR2013. 其中 ICDAR2011数据集包含 229张训练

图像和 255 张测试图像 ,   ICDAR2013 数据集包含
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229张训练图像和 233张测试图像.
4.2   网络参数设置

本文的网络使用随机梯度下降 ( S t o c h a s t i c
Gradient, SGD)的方法训练, 其中动量 (momentum)和
权值衰减系数 (weight decay)分别设置为 0.9和 5×10–4.
最大迭代次数为 12万次, 学习率 (learning rate)初始设

置为 10–3, 迭代 6万次后, 学习率调整为 10–4. 整个实验

在深度学习框架 Caffe平台上进行, 训练和测试图像的

尺寸都为 700×700, 每个训练模型使用一个 Titan X
GPU大约训练 50小时.
4.3   性能指标

在自然场景文本检测算法里, 涉及三个评价指标,
分别为准确率 (P)、召回率 (R)和 F值 (F).

准确率表示检测正确的文本框数量与算法检测出

的文本框数量的比值, 召回率表示检测正确的文本框

数量与数据集中真实文本框数量的比值. 准确率和召

回率是一对矛盾的度量. 一般来说, 准确率高时, 召回

率往往偏低; 而召回率高时, 准确率往往偏低. 所以, 准
确率和召回率都不能唯一的评价算法的性能. 为了综

合评价算法的性能, 一般使用准确率和召回率的调和

平均数 (F 值) 来衡量算法的优劣. 准确率、召回率和

F 值, 三个评价指标的计算公式分别如公式 (14)、公

式 (15)、公式 (16)所示:

P =
Match(G,D)
|D| (14)

R =
Match(G,D)
|G| (15)

F = 2× P×R
P+R

(16)

其中, Match(G, D) 表示检测正确的文本框数量, D 表

示算法检测出的文本框数量, G 表示数据集中真实文

本框数量.
4.4   实验分析

为了确定文本检测中后处理算法 (非极大值抑制

算法) 中交叠率和置信度选取的最佳阈值, 本文首先

在 ICDAR2013数据集上, 对原始网络的文本检测结果

进行实验分析.
如图 6 所示, 为非极大值抑制算法中交叠率 α 和

置信度 β 采用不同值进行组合下的文本检测性能. 从
图中可以看出 ,  当交叠率 α 和置信度 β 分别取值为

0.5 和 0.6 时, 文本检测性能达到最高并趋于稳定. 因

此, 本文的实验中, 非极大值抑制算法中的交叠率 α 和

置信度 β 分别取值 0.5 和 0.6. 在后续的网络性能对比

中, 本文均使用该阈值进行实验对比.
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图 6    不同交叠率 α 和置信度 β 下的文本检测性能

 

本文提出了三个特征融合网络, 分别为相邻两层

特征融合网络、相邻三层特征融合网络以及最高层特

征融合网络. 本文在 ICDAR2013数据集上验证提出的

特征融合网络的性能, 在输入图像为单尺度的条件下,
与原始网络 (Fast TextBoxes)[15]进行实验对比.

如表 1所示, 本文提出的三个特征融合网络中, 相
邻两层特征融合网络和最高层特征融合网络在 F 值上

分别得到 2%和 3%的提升, 而相邻三层特征融合网络

的 F 值与 Fast TextBoxes相比下降 1%.
 

表 1     原始网络与特征融合网络实验对比结果
 

方法 准确率 召回率 F 值 时间 (s)

Fast TextBoxes[15] 0.86 0.74 0.80 0.09
相邻两层特征融合网络 0.85 0.80 0.82 0.10
相邻两层特征融合网络 0.82 0.76 0.79 0.11
最高层特征融合网络 0.86 0.81 0.83 0.11

 
 

此外, 本文的方法与 Fast TextBoxes 相比, 在召回

率上提升较高, 三个特征融合网络在召回率上分别提

升了 6%、2% 和 7%. 这是因为特征融合后, 网络低层

输出层的特征图的语义信息得到增强, 能准确预测出

小尺度的文字, 总体的召回率得到提升. 如图 7 所示,
原始网络 (Fast TextBoxes) 对于检测小尺度文字并不

理想, 不能准确检测出小尺度文字, 而本文采用不同层

特征图进行融合的方式, 能有效地检测出小尺度文字.
从时间性能上比较, 本文提出的特征融合网络在

时间性能上与原始网络相比存在微小的差异, 微小的

差异来源于特征融合中反卷积的计算, 但并不影响现

实应用.
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(a) 原始网络实验结果 (b) 特征融合网络实验结果 
图 7    原始网络和特征融合网络实验结果对比

 

相邻三层特征融合网络与相邻两层特征融合网络

相比较, 在准确率和召回率上均有所下降. 此外, 在训

练过程中, 多层特征进行融合存在计算量大、消耗内

存的情况, 因此本文没有采用三层以三层以上的特征

融合网络.
本文所提出的三种特征融合网络中, 最高层特征

融合网络的性能最好. 由于最高层的语义信息比较强,
高层的语义特征融合至其他层后, 使网络在各个层级

上都具有丰富的语义, 性能上取得显著的提升, 并且不

牺牲速度和内存. 因此, 之后的实验中, 本文使用最高

层特征融合网络作为最佳的特征融合网络, 与常用的

自然场景文本检测方法进行比较.
表 2和表 3分别展示了最高层特征融合网络与其

他方法在 ICDAR2011和 ICDAR2013数据集上的实验

结果. 从表中可以看出, 本文的方法在 ICDAR2011 和

ICDAR2013 数据集上, F 值都达到 0.83, 比原始网络

(Fast TextBoxes) 的 F 值的提高了 3%, 比之前最好的

方法提高了 2%. 本文方法最大的优势在于召回率得到

显著的提升, 在 ICDAR2011 数据集上, 本文方法比之

前最好的方法 Text Flow 在召回率上提升了 4%; 在
ICDAR2013 数据集上, 本文方法比之前最好的方法

FCN在召回率上提高了 5%, 这主要因为小尺度文本检

测的召回率得到提升. 综上所述, 本文的方法相比于之

前的方法, 能有效地检测出小尺度文本, 文本检测的整

体性能有显著的改善.
由上述实验结果可知, 本文方法在自然场景文本

检测上能够有效地检测出文字的位置. 图 8 展示了使

用本文的最高层特征融合网络检测文本成功和失败的

图例. 检测成功的图例 (图 8(a)) 显示出本文方法具有

较高的定位准确性和鲁棒性, 能有效地从复杂背景中

检测出不同大小和不同形状的文字. 对于检测失败的

图例 (图 8(b)), 图像中的文字极其模糊或者文字与背

景具有较低的对比度, 即使人眼也很难识别出图像中

的文字区域.
 

表 2     在 ICDAR2011数据集上的实验结果
 

方法 准确率 召回率 F 值

SFT-TCD[17] 0.82 0.75 0.73
Yin et al.[18] 0.86 0.68 0.76

MSERs-CNN[10] 0.88 0.71 0.78
Zhang et al.[19] 0.84 0.76 0.80

Fast TextBoxes[15] 0.86 0.74 0.80
Text Flow[20] 0.86 0.76 0.81

最高层特征融合网络 0.86 0.80 0.83
 

表 3     在 ICDAR2013数据集上的实验结果
 

方法 准确率 召回率 F 值

Text Spotter[21] 0.88 0.65 0.75
Iwrr2014[22] 0.86 0.68 0.76
Text Flow[20] 0.88 0.71 0.78
Zhang et al.[19] 0.84 0.76 0.80

Fast TextBoxes[15] 0.86 0.74 0.80
FCN[23] 0.86 0.76 0.81

最高层特征融合网络 0.86 0.81 0.83
 

(a) 检测成功示例图

(b) 检测失败示例图 
图 8    本文方法检测文本示例图

5   结论与展望

本文提出了一种基于特征融合的深度神经网络,
该网络将高层特征与低层特征相融合, 利用网络高层

的强语义特征增强低层输出层的语义信息, 使整个网

络的输出层都具有较强的表达能力. 特征融合后的网

络能在不同的输出层上预测不同尺度以及不同形状的
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文字. 本文在两个公开的数据集上验证了特征融合网

络的性能, 实验结果表明本文提出的特征融合网络对

小尺度的文字, 定位效果显著. 其中, 本文提出的最高

层特征融合网络能取得最佳的检测效果, 具有较高的

定位准确性和鲁棒性, 并优于常用的自然场景文本检

测方法, F 值在 ICDAR2011 和 ICDAR2013 两个数据

集上均达到了 0.83. 本文的特征融合网络只支持单尺

度的图像输入, 在一定程度上限制算法性能的提升. 因
此, 下一步的工作, 我们将尝试把改进后的网络改为多

尺度输入的网络. 网络将会从以下两方面进行修改, 一
方面是改变网络中卷积层的卷积核大小, 建立输出层

中不同大小的特征图之间的整体关联性, 使网络能支

持多尺度图像输入. 另一方面, 使用其他方式放大高层

的特征图, 例如, 反池化操作, 即记录池化过程中最大

激活值所在的坐标位置, 然后上采样得到放大的特征

图, 使网络中融合的特征图能自适应进行变化而不依

赖于固定计算. 接下来的工作, 我们将尝试用这两种方

法, 进一步提高网络的性能.
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