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基于深度学习的文本检测算法在银行运维中应用① 
马胜蓝 

(福建省农村信用社联合社科技服务中心, 福州 350001) 

摘 要: 银行故障单中故障的截图常存在与自然场景中, 能够在该图中精确地进行文本检测, 将可以提高文本识

别的精确度, 并提高案例库的搜索和主动运维能力. 为了提高自然场景文本检测的效率, 提出了一种基于深度学

习的自然场景文本检测算法. 算法首先提取出图像中的最大稳定极值区域作为候选字母, 利用单链接层次聚类

得到候选文本, 对候选文本进行中值滤波, 最后通过一个深度置信网络 DBN 来删除非文本候选. 实验结果表明, 

基于 DBN 的方法能有效提高自然场景文本检测的准确率, 比传统方法具有更好的结果.  
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Application of Text Detection Based on Deep Learning Algorithm in Operation and 
Maintenance of Bank 

MA Sheng-Lan 

(Science and Technology Service Center, Fujian Rural Credit Cooperatives, Fuzhou 350001, China) 

Abstract: Screenshots of bank fault often exit in natural scenes. If the text can be accurately detected in the screenshots, 

it will be able to improve the accuracy of text recognition and improve the case base search and active operation and 

maintenance capabilities. In order to improve the efficiency of the text detection of natural scenes, an algorithm based on 

deep learning in natural scene is proposed. Firstly, candidate letters are extracted from the maximum stable extreme 

region, and candidate texts are generated by single-link hierarchical clustering, then the algorithm makes median filter 

for the candidate text. Lastly, non-texts are removed by the deep confidence network DBN. Experimental results show 

that DBN-based approach can effectively improve the accuracy of the text detection of natural scenes, and has better 

results than traditional methods. 
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随着信息化的快速普及与发展, 银行的系统复杂

性也在不断增加, 为此对运维管理的投入也不断加大. 

目前, 国内很多银行都通过了 ISO20000 IT 服务管理

体系认证, 同时也建立了信息系统运维管理方面的案

例库, 但这些案例基本都停留在案例展示阶段, 尚未

实现基于已有案例的风险预测、应急决策等分析功能[1]. 

面对现代银行信息系统生产运维压力的急剧增加, 以

及类似故障重复发生、处置差异较大的严峻形式, 迫

切需要能够根据故障单进行案例库的自动匹配, 实现

在故障预测方面的自动化主动案例的推理[2].  

为此本文针对银行主动运维中的工作所需, 针对

日常运维中不同场景下的故障图像进行文本检测, 实 

 

 

现文本区域的精确定位, 提高文本识别的能力, 进而

通过文本匹配案例库的方式搜索到对应的案例经验, 

提高主动运维能力.  

日常运维工作中, 对于故障拍摄图像诸如电脑

PC、ATM 机、自助机具等, 常处于不同的自然场景中, 

在这类场景中文本检测中主要面临三个问题: ①文本

背景内容复杂多变; ②文本具有多样性, 包括大小、颜

色、字体等; ③文本与背景具有相似性. 为了解决类似

自然场景图像中的上述问题, 许多学者也进行了各方

面的研究, 主要方法为份额为基于区域的方法[3,4]和基

于相连成分的方法. 然而银行的故障交易场景中文本

具有多样性, 很难确定一组有效的特征集来训练分类 
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器, 因此本文通过引进深度学习算法提升文本检测的

效率. 深度置信网络 DBN 是一种深度学习网络, 它结

合了无监督学习过程和有监督学习过程, 在图像处理

领域已逐渐取得了一些成就. 文献[5]通过差分深度置

信网络来对图像进行分类, 取得了较好的分类效果; 

文献[6]利用 SVM 作为 DBN 网络最后一层的分类器, 

对图像中的表情进行识别; 文献[7]则是 DBN 在图像

检测中的应用, 通过 DBN 来检测图像中的车辆.  

  因此, 本文将深度置信网络 DBN 作为分类器, 通

过深度学习的自学习能力得到文本的特征, 从而有效

地提高分类的准确率. 此外, 为了降低候选文本图像

中的噪声影响, 对候选文本进行了中值滤波, 归一化

后作为 DBN 的输入. 实验表明, 本文提出的方法能有

效地提高文本检测的准确率.  

  本文后续部分的结构如下: 第二节介绍深度置信

网络DBN的文本检测算法; 第三节阐述银行主动运维

中文本检测算法的应用; 第四节结合 ICDAR数据集进

行实验结果比较, 并展示部分银行运维中文本检测的

效果图.  

   

1  深度置信网络DBN的文本检测算法 
  本算法主要包括以下几个基本步骤: 1)提取图像

中的最大稳定极值区域MSER作为候选字母[8]; 2)训练

字母分类器以删除非字母候选; 3)利用单链接聚类将

候选字母聚类, 得到候选文本[9]; 4)对候选文本进行中

值滤波, 去除候选文本图像中的噪声; 5) 对候选文本

进行归一化, 利用深度学习来删除非文本候选, 得到

最终的结果.  

1.1 对候选文本进行中值滤波并归一化 

  由于训练图像中存在较多的噪声, 会对笔画宽度

等特征计算造成很大的影响, 引入中值滤波能够有效

地抑制噪声, 而且能有效地保护原图像的边缘细节[10]. 

峰值信噪比(PSNR)是最普遍、最广泛使用的评鉴图像

质量的客观量测法, PSNR 值较大的图像质量较高[11].  

1.2 利用深度置信网络 DBN 删除非文本 

  本文采用深度置信网络 DBN 进行非文本的删除. 

DBN 网络是由若干层无监督的受限玻尔兹曼机 (RBM)

和一层有监督的反向传播网络(BP)组成的一种深层神

经网络, 是属于深度学习的一种机器学习模型[12].  

  DBN 在训练模型的过程中主要分为两步, 首先

分别单独无监督地训练每一层 RBM 网络, 确保特征

向量映射到不同特征空间时, 都尽可能多地保留特征

信息 ; 在  DBN 的最后一层设置  BP 网络 , 接收 

RBM 的输出特征向量作为它的输入特征向量, 有监

督地训练实体关系分类器.  

  本文得到的候选文本为二值化图像, 在经过滤波

后, 对其进行归一化. 基于文献[13]的经验, 对于隐层

单元个数的选择, 可以先估算一下用一个模型描述一

个数据所需的比特数, 再用其乘上训练集容量, 基于

所得的数, 选择比其低一个数量级的值作为隐层单元

个数. 因此, DBN 的隐层数选择了通用的三层, 综合

考虑图像整体质量与DBN计算速度, 本文将归一化的

大小设为 50*25, 每幅图像 1250 个像素点, 即 DBN 可

视层的单元数为 1250 个. 实验中, DBN 共包含 3 个隐

含层, 各隐层单元数分别为 200、150、100. DBN 输出

值为 1 表示该图像为文本图像, 为 0 表示为非文本图

像.  

   

2  银行主动运维文本检测算法的应用 
  在建立基于文本检测算法的银行主动运维体系中, 

故障发现者将故障单和描述通过 ITIL平台提交故障信

息, 电子化工具执行基于深度学习的文本检测算法, 

获取到故障单图像中的文本区域, 之后调用OCR进行

文本识别, 在获取到文本信息后进入案例库进行检索

匹配. 对于匹配出的已有的问题解决方案的, 直接通

过 ITIL 平台返回给故障发现者进行处理, 对于类似需

要运维人员处理的, 将故障单和案例库信息提交给运

维人员进行进一步的处理. 具体的过程如图 1 所示.  

检
索
出
的
案
例

进
行
数
据
推
送

 
图 1  银行主动运维文本检测的过程 

 

 虽然 DBN 具有较好的学习能力, 但 DBN 的运算

复杂度较高. 基于该算法的分析, 主要的耗时在训练

的过程中, 一旦训练模型形成, 分类的速度仍然可以

满足实时性要求. 在银行主动运维的应用场景中, 对

于训练模型可以在夜间通过跑批来生成, 而在日间业
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务中仅需实时调用模型来识别即可.  

 

3  实验 
  本文的实验分为两部分, 一部分是在被广泛使用

的 ICDAR2011 测试集上进行的, 性能评估也采用同

样 的 方 法 [14], 采 用 召 回 率 (recall rate), 准 确 率

(precision rate)以及 f-measure 值作为评价指标[15]; 第

二部分是对银行故障截图进行文本检测的展示.  

3.1 ICDAR 实验比较与分析 

  本文进行了两组实验, A 组为采用几何特征训练

adaboost 分类器进行文本分类; B 组为采用纹理特征训

练 adaboost 分类器进行文本分类; C 组为使用 DBN 自

动学习特征来进行文本分类. 其中 A 组的特征为文本

宽高比, 几何特征值, 共 15个特征; B组文本分类器特

征为: 文本宽高比, 水平、垂直、对角三个方向上共生

矩阵的熵、能量、对比度和相关性值, 共 13 个特征. 实

验分类结果准确率对比如表 1、图 2 所示.  

表 1  分类准确率对比表 

图

片 

候

选

文

本

数 

实

际

文

本

数 

DBN 几何分类器 纹理分类器 

检

测

数 

文

本

数 

准确

率 

检

测

数

文

本

数 

准确

率 

检

测

数 

文

本

数

准确

率 

1 5 4 4 4 1 4 3 0.75 5 4 0.8 

2 16 7 8 7 0.875 10 7 0.7 9 7 0.78

3 9 5 4 4 1 7 4 0.57 6 4 0.67

4 5 4 4 4 1 5 4 0.8 4 3 0.75

5 4 4 4 4 1 4 4 1 4 4 1 

6 6 4 4 3 0.75 5 3 0.6 4 3 0.75

7 9 3 3 3 1 6 3 0.5 5 3 0.6 

8 4 4 4 4 1 4 4 1 4 4 1 

9 5 2 3 2 0.67 4 1 0.25 5 1 0.2 

10 13 5 6 4 0.67 8 3 0.375 7 3 0.429

  表 1 中, 候选文本数表示经过单链接聚类得到的

候选文本数量, 作为分类器的输入; 实际文本数为图

像中的文本个数; 检测数表示经分类器分类后的检测

个数; 文本数为在检测结果中文本的个数; 准确率则

表示检测结果中文本所占的比例.  

图 2 中的实线表示采用几何特征训练的 adaboost 分

类器在每幅图像中的分类准确率；虚实线表示采用纹理

特征训练的 adaboost 分类器在每幅图像中的分类准确

率；点状虚线表示深度置信网络 DBN 在每幅图像中的分

类准确率。由表 1 和图 4 可以看出, 使用 DBN 进行文本

分类能有效地提高文本分类的准确率.  

 
图 2  分类准确率对比图 

 

  如下将基于 MSER 的自然场景文本检测算法, 通

过与其他同类和不同类算法进行对比: 文献[16]算法

采用笔画宽度 SWT 的检测算法. 文献[17]提出了一种

基于边缘加强的 MSER 文本检测算法, 在提取 MSER

的基础上加强区域边缘, 再利用笔画宽度的特征过滤

掉非文本. 文献[18]提出了一种有效的剪枝方法来删

除非字母候选, 并且通过训练级联分类器来删除非文

本候选, 得到最终的检测结果. 文献[15]和文献[19]提

出了一种基于 MSER 及几何特征的文本检测算法, 利

用图像中文本具有相似几何特征的这一特性, 对候选

文本进行分类, 得到最终文本. 文献[15]则提出了一种

面向聚焦爬虫的文本检测方法, 该方法利用角点强度

增强技术和三值化方法将文本与背景分离. 通过实验

对比发现, 本文的算法在检测准确率上具有明显的优

势, 在整体上表现出了较好的性能. 图 3 列出了部分

实验对比结果.  

 
图 3  部分实验结果对比图 
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  图 3 中淡紫色矩形框为本文的检测结果, 蓝色矩形

框为文献[19]的检测结果. 由图 3 可以看出, 本文提出的

基于DBN的文本检测算法能够在保证召回率的同时, 较

有效地提高检测准确率, 很大程度上提高了文本检测的

整体性能. 为了测试本文算法的性能, 在 ICDAR2011 数

据库中随机选取了 150 张图像进行了实验, 与以上四种

具有代表性的方法的比较结果如表 2 所示.  

表 2  参数比较表 

算法 召回率 R 准确率 P f-measure

本文算法 0.68 0.89 0.77 

文献[16] 0.60 0.73 0.66 

文献[17] 0.68 0.86 0.76 

文献[18] 0.62 0.81 0.70 

文献[20] 0.78 0.47 0.59 

  由表 2 可以看出, 本文提出的算法在总体性能

f-measure 值上优于其他算法. 相比于文献[17], 本文

算法具有更好适用性, 无需手动调节参数; 与文献[18]

相比, 本文算法在总体性能上与之相近, 但该算法在

删除非文本阶段, 人工提取训练特征的方法使得该算

法在分类中难以较为全面地考虑文本特征, 而本文的

深度置信网络在多隐层的情况下能够较好地学习到文

本的特征, 提高分类准确率. 文献[15]是一种面向聚焦

爬虫的文本检测算法, 主要关注算法的召回率, 而忽

视了准确率. 与之相比, 本文算法在准确率上具有明

显的优势. 综合考虑召回率和准确率, 本文的算法在

f-measure 值上具有较好的结果, 表现出了较好的检测

性能.  

3.2 主动运维检测结果展示 

  本节选择故障单中的 E 平台、柜面和网银上的故

障截图进行展示.  

  E 平台异常中, 故障发现者通过桌面截图将故障

截图上送, 文本检测的结果如图 4 所示.  

 
图 4  E 平台文本检测截图 

  柜面异常中, 柜员直接将错误提示信息截取, 这

类的文本检测就准确度较高, 如图 5 所示.  

 
图 5  柜面异常文本检测截图 

   

  网银错误信息中, 客户在上送问题时已经指明了

是网银渠道, 因为该类系统中对于关键信息和错误信

息都以红字表明, 因此文本检测前先进行颜色过滤筛

选出红色信息, 再进行文本检测, 可以达到更好的精

准度, 如图 6 所示.  

 
图 6  网银文本检测截图 

   

4  结语 
  当前银行信息系统复杂性不断提高, 对运维人员

的要求也不断增强, 能够实现故障的自动发现和案例

匹配将能大大降低运维人员的工作压力. 本文提出了

一种基于深度置信网络 DBN 的自然场景文本检测算

法, 利用深度学习模型强大的自学习能力, 将 DBN 应

用到非文本删除阶段. 针对单链接聚类得到的候选文

本具有噪声影响的问题, 算法引入中值滤波对候选文

本图像进行去噪处理. 通过将该文本检测算法引入主

动运维中, 实现文本区域的精准定位, 提高文本的识

别效率, 使案例匹配的准确率更高. 实验结果表明, 

本文提出的基于 DBN 的文本检测算法在准确率上优

于同类算法, 表现出了较好的检测性能. 但是本文也

存在不足, 为了保证候选文本能够保留基本特征, 本

文对候选文本进行归一化后的大小为 1250, 即第一层

RBM 模型的输入较大, 导致深度学习总体速度下降. 

在后续的研究工作中, 将进一步探索提高速度的解决

思路和方案.  
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