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摘　要: 本文提出一种基于全卷积神经网络的图像中文字目标语义分割算法和一种新的数据集制作与增广方法. 该
算法首先采用改进全卷积神经网络对图像中的文字目标进行初步分割, 然后利用大津法进行二值化处理, 划分出目

标的大致区域, 最后用全连接条件随机场算法进行修正, 得到最终结果. 该算法在测试集上准确率为 85.7%, 速度

为 0.181秒/幅, 为图像目标区域的进一步分析做准备.
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Abstract: This study proposes an algorithm for semantic segmentation of targets in images based on fully convolutional
neural networks and a new method to make and augment dataset. The algorithm primarily segments the targets from
images using improved fully convolutional neural networks, OTSU method is applied to binarize images and segment the
general areas of targets, finally, the fully connected conditional random field algorithm is used to correct the general areas
of targets and get the final results. This algorithm achieves the accuracy of 85.7% and speed of 0.181 second per image on
test set, and prepares for further analysis of targets in images.
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数字图像是由有限像素值组成的二维矩阵, 包含

丰富的语义信息, 自动识别图像中的目标, 例如文字是

当前研究的热点问题. 图像文字识别技术是指利用计

算机视觉等技术分离图像中文字与背景区域, 并且准

确识别文字内容的过程. 该技术可将图像中的文字转

化为可供计算机识别和处理的文本信息, 减少人为参

与, 提高自动化程度.
图像文字识别技术一般先分割图像中的目标文字

再识别其内容, 目标文字分割的效果影响文字内容识

别的准确度. 林孜阳等[1]提出了一种结余连通域的目标

文字分割算法, 通过连通域阈值分析, 将文本块联通,
从而实现对难提取的文字分割. 易小波[2]提出了一种图

像二值化分割处理的方法, 通过对图像特征的研究, 选
取适当的阈值对图像进行二值化, 从而达到分割的效

果. 郑泽鸿等[3]提出将 AP 聚类算法用于字符分割, 根
据类中心对特征点进行归类得到分割结果. 上述算法

运行速度快、对特定场景分割准确度高, 但需要人为

设定大量参数, 且通用性较差、鲁棒性不足, 在实际应

用中仍然存在较多的局限性.
近些年, 深度学习中的卷积神经网络被应用到众
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多领域, 如图像分类[4,5]、目标检测[6,7]、目标追踪[8]、

图像分割[9]等, 取得了令人瞩目的成绩, 逐渐成为研究

的热点. Zhang 等 [10]提出一种串联全卷积神经网络

(Fully Convolutional Networks, FCN)[11]的方法, 先用

FCN模型粗分割出文字区域, 再用另一 FCN分类器预

测出每个文字区域的中心位置, 以去除粗分割时错误

区域. 此方法在稀疏文本下表现较好, 但无法解决复杂

文本重叠情况.
本文针对图像中文字逐点标注复杂费时的问题,

设计一种简单的数据标注与增广方式 ,  并且改进

FCN模型, 结合大津法[12]及全连接条件随机场[13], 实现

对较复杂图像中目标文字的语义分割, 为后续文字识

别做准备.

1   图像文字语义分割算法

语义分割是指自动分割并识别图像中具有特定语

义的目标物体的过程. 如图 1所示, 将人和自行车作为

两种语义类别, 在图像中自动分割出属于这两类的所

有物体, 并标定其类别, 其余部分当作背景. 图像中目

标文字分割也可以当作语义分割问题求解, 将文字当

作唯一的语义类别, 其余当作背景, 从而将文字从图像

中分割出来.
1.1   图像文字语义分割算法流程

本文提出了一种基于全卷积神经网络的图像文字

语义分割的算法, 并采用大津法和全连接条件随机场进

行修正处理. 如图 2所示, 首先利用 FCN模型对输入图

像进行初步分割, 再用大津法对其二值化处理, 最后使

用全连接条件随机场修正, 得到精细的语义分割结果.
1.2   基于 FCN 的图像初步分割

FCN模型是用于任意尺寸图像输入的语义分割模

型, 此模型包括图像特征提取编码和标记图像解码生

成两个部分. 图像特征提取编码是对图像高级语义特

征抽象的过程, 通过多层卷积和池化操作, 删除冗余信

息, 提取出图像的本质信息. 标记图像解码生成是对语

义特征重建的过程, 通过上采样操作恢复图像的原始

尺寸, 并得到每个像素所属的类别.
如图 3(a)所示, 本算法中的 FCN特征提取基础网

络为 VGG16 网络[14], 利用 13 个 3×3 的卷积层和 5 个

最大池化层提取图像中抽象的语义特征, 通常这些特

征是整张图像的全局特征. 同时, FCN 将 VGG16 网络

的全连接层用 1×1 卷积层替换, 以解决全连接层神经

元个数必须固定的缺点, 从而实现任意尺寸图像输入.
由于图像特征提取过程经过了 5 个最大池化, 原始图

像被缩小了 32 倍, 故需要用反卷积进行上采样, 恢复

成原始图像的大小. 如图 3(b)所示, 第 5个池化层输出

的特征图经过反卷积扩大 2倍后与第 4个池化层输出

的特征图结合, 将其结果反卷积扩大 2 倍后与第 3 个

池化层输出的特征图结合, 最后反卷积扩大 8 倍生成

预测标签图像. 通常特征提取中间步骤的特征图包含

着丰富的浅层特征, 如边缘、纹理等, 将此浅层特征与最

终提取的深层抽象特征结合可以更加准确地分割物体.
 

 
图 1    语义分割示例
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图 2    算法流程图
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图 3    FCN整体结构
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yi ŷi

本文改进原有的 FCN模型, 采用均方差损失函数,
定义为式 (1), 其中 为预测的标签值,  为真实的标签

值. 采用此损失函数目的是利用回归的方式, 使得最终

特征图的目标值接近 255, 背景值接近 0, 通过前景背

景较大的差异值准确分割出文字区域大体位置.

loss =
1
n

n∑
i

(yi− ŷi)2 (1)

1.3   大津法二值化

大津法能够根据阈值将图像分为目标和背景两部

分, 通过计算目标和背景的类间方差, 遍历所有灰度值

寻找最佳阈值使得类间方差最大. 对于带有文字的图

像, 假设属于文字的像素点数占整幅图像的比例为 ωo,
平均灰度为 μo; 背景像素点数占整幅图像的比例为 ωb,
平均灰度为 μb. 类间方差 g 如式 (2)计算:

g = ωoωb(µo−µb)2 (2)

遍历 0~255 各灰度值, 计算并寻找类间方差的极

大值即为文字目标与背景分割的最佳阈值.
1.4   全连接条件随机场修正

在本文中, 对于一幅带有文字的图像, 每个像素点

i 具有像素值 Ii, 对应的类别标签为 xi, 以每个像素作为

节点, 像素之间的关系作为边, 构成了一个全连接条件

随机场. 其吉布提能量可以表示为:

E (x) =
∑

i

ψu (xi)+
∑

i j

ψp
(
xi, x j
)

(3)

ψu (xi)式中,  为一元势能, 来自大津法二值化的输出, 只
与像素 i 自身相关, 表述了像素 i 与其所属类别的差

异度:

ψu(xi) = − log P(xi) (4)

ψp
(
xi, x j
)

二元势能 表达式为:

ψp(xi, x j) = µ(xi, x j)(ω1∇1+ω2∇2) (5)

∇1 = exp

−
∥∥∥pi− p j

∥∥∥2
2σ2

α

−
∥∥∥Ii− I j

∥∥∥2
2σ2

β

 (6)

∇2 = exp

−
∥∥∥pi− p j

∥∥∥2
2σ2

γ

 (7)

∇1

σα σβ

式中,  为外观核, p 表示位置信息, I 表示颜色信息,
为用于控制位置信息的尺度,  为用于控制颜色相

似度的尺度, 通常在边界位置颜色有较明显的变化, 因

∇2

σγ

此位于边界两侧的像素不同类别的可能性较大;  为

平滑度核,  为控制位置信息的尺度, 此项只与位置信

息有关, 用于平滑去除一些孤立的小区域, 通常这些区

域不是文字区域.
本文提出的图像文字语义分割算法融合了改进的

FCN 模型、大津法和全连接条件随机场, 相比传统数

字图像处理算法, 此算法需要设定的参数少且能够适

用复杂场景的文字分割.

2   实验

2.1   数据集准备

数据集图像中的目标文字主要有两种类型: 光学

字符 (文字是由摄像设备输入) 和合成字符 (通过软件

将字符合成到图像上). 原版 FCN模型的数据集需要逐

点标注目标的轮廓并给出目标的类别, 对于图像集制

作起来复杂、耗时, 因此本文提出一种新的数据集制

作方法: 对原始数据集图像用最小四边形标记文字区

域, 即四边形包围区域设为目标, 像素值为 255, 其余区

域设为背景, 像素值为 0, 如图 4(a)、图 4(b)所示; 为扩

充数据集, 让分割结果更加准确, 制作模拟合成字符图

像, 即准备一批无文字的背景图像, 将文字集随机生成

并合成到图像中, 文字的类型包含中文、英文和数字,
颜色随机生成, 如图 4(c)、图 4(d)所示. 数据集包含训

练集, 验证集和测试集, 其中训练集有 10 000 张图片,
验证集和测试集各有 1000张图片.
 

(a) 原始数据集图 (b) 文字标记图

(c) 模拟合成图 (d) 随机生成文字 
图 4    数据集示例
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2.2   FCN 模型训练

本次实验的 FCN 模型是用 Tensorflow [15]框架

搭建, 实验平台为个人电脑, 硬件为: i7-8700k CPU,
16 GB内存, RTX 2070 GPU.

训练时, 所有图像和标签都被放缩为 224×224, 以

32张为一批送入模型中训练. 应用指数衰减的学习率,

初始学习率设置为 0.001, 衰减系数设置为 0.9. 优化策

略采用随机梯度下降 ,  共训练了 50 000 次 ,  耗时约

11个小时, 其损失函数值的趋势如图 5所示, 从图中可

以看出损失函数值随着训练的进行不断下降, 最终稳

定在一定数值.
2.3   实验结果及分析

如图 6(a)、图 6(b)所示, 将 FCN初步分割结果转

化为 RGB 格式, 亮色代表此区域为文字的概率值大,
暗色代表此区域为背景的概率值大. 从图中可以看出,
亮色区域与图像中文字区域基本对应, 越亮的部分代

表着此区域是文字的概率越大; 相反, 暗色区域与图像

中的背景相对应. 接着, 用大津法对 FCN 初步分割结

果进行二值化处理, 计算得到使得目标/背景的类间方

差最大的阈值分别为 107、91、93. 如图 6(c), 可以看

出大津法大致将文字区域划分出来, 但是划分结果较

粗糙, 存在错误标记区域. 最后, 使用全连接条件随机

场进行结果修正, 如图 6(d)所示, 可以看出经过全连接

条件随机场后处理的图像能够提升分割的结果, 将大

津法处理后的粗糙结果细化, 更正了误识别区域, 为后

续文字内容识别做好准备. 然而, 此算法仍存在一定漏

检和误检的问题, 分别如图 6 中第 2 行与第 3 行矩形

框所示.
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图 5    训练时损失函数曲线

 

 

(a) 原始图像 (b) FCN 分割结果 (c) 二值化结果 (d) 最终结果 

图 6    实验结果
 

图 7 为本文提出的算法与“FCN+全连接条件随机

场”算法对比结果. “FCN+全连接条件随机场”算法的

结果记为对照组, 即采用 FCN 模型进行初步分割 (采

用交叉熵损失函数), 再用全连接条件随机场进行后处
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理. 图 7(a)、图 7(b)分别为两种算法的初步分割图, 相较

本文算法, 对照组初步分割的结果较粗糙, 有较多孤立

的小片区域, 且文字区域不够明显. 最终分割结果如

图 7(c)、图 7(d), 对照组能够分割出文字, 但是出现一

些漏分割现象, 如图中矩形框所示, 且精细程度不如本

文提出的算法.
 

(a) 对照组初分割图 (b) 本实验初分割图 (c) 对照组结果图 (d) 本实验结果图 

图 7    对比结果
 

由于验证集和测试集的标签类型如图 4(b) 所示,

无法使用传统的图像分割的评判标准 ,  如像素准确

度、分割交占比 (IOU) 等, 本文提出一种新的评判标

准, 评判步骤如下:

(1) 先用 OpenCV 对文字分割结果用最小矩形框

集合, 如图 8(a)所示, 矩形框内部即为目标文字区域.
 

(a) 文字分割 (b) 文字标签
 

图 8    评价结果图
 

(2) 对真实标签的每个文字区域 (如图 8(b)), 按照

式 (8)计算其对预测结果中每个文字区域的 Ci, 选取最

大 Cmax, 并将取最大值时两个文字区域的索引值记录

到集合 I 中. 若 Cmax≥60% 表示预测正确; 若 10%≤

Cmax<60% 预测错误; 若 Cmax<10% 则表示漏检; 若预

测结果中文字区域的索引值未出现在 I 中, 则此区域

为误检.

C =
S p∩S t

S t ∪S t
(8)

其中, Sp 表示预测的文字区域, St 表示真实文字区域.

(3) 错误总数 (Nerr)为预测错误个数 (Ne)与漏检个

数 (Nm)之和, 准确率计算如下:

acc =
Nc

Na
(9)

其中, Nc 表示预测正确的总个数, Na 为验证集/测试集

文字区域的总个数

根据此项判断标准, 实验结果如表 1所示, 可以看

出整体的实验效果较好, 没有出现过拟合的情况; 同时,

可以发现结果中误检数量较漏检数量多, 可知本次实
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验提出的算法容易将类似文字的图案 (背景)识别为文

字 (目标). 本文算法的速度为 0.181 s/幅, 即 5.5 fps, 运
行速度较快.
 

表 1     图像目标文字分割准确率分析
 

参数 验证集 测试集

图像数 1000 1000
真实区域个数 (Na) 19 514 18 571
预测正确个数 (Nc) 17 036 15 915
预测错误个数 (Ne) 1641 1529
漏检个数 (Nm) 837 1127
误检个数 (Nl) 733 975

准确率 (acc)(%) 87.3 85.7

3   结论

本文提出了一种基于改进全卷积神经网络的图像

目标分割算法, 此算法使用 FCN 模型进行初步分割,
再利用大津法进行二值化, 最后使用全连接条件随机

场进行修正. 此算法在准确度和速度上都取得了较好

的效果, 在测试集上可以达到 85.7% 的准确度以及

0.181 s/幅的速度.
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