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摘　要: 目前商标分卡处理方法是先进行文本检测再进行区域分类, 最后对不同的区域进行拆分组合形成商标分

卡. 这种分步式的处理耗时长, 并且因为误差的叠加会导致最终结果准确率下降. 针对这一问题, 本文提出了多任务

的网络模型 TextCls, 通过设计多任务学习模型来提升商标分卡的检测和分类模块的推理速度和精确率. 该模型包

含一个特征提取网络, 以及文本检测和区域分类两个任务分支. 其中, 文本检测分支采用分割网络学习像素分类图,
然后使用像素聚合获得文本框, 像素分类图主要是学习文本像素和背景像素的信息; 区域分类分支对区域特征细分

为中文、英文和图形, 着重学习不同类型区域的特征. 两个分支通过共享特征提取网络, 像素信息和区域特征相互

促进学习, 最终两个任务的精确率得以提升. 为了弥补商标图像的文本检测数据集的缺失以及验证 TextCls的有效

性, 本文还收集并标注了一个由 2  000 张商标图像构成的文本检测数据集 trademark_text (https://github.com/
kongbailongtian/trademark_text), 结果表明: 与最佳的文本检测算法相比, 本文的文本检测分支将精确率由

94.44%提升至 95.16%, 调和平均值 F1 score达 92.12%; 区域分类分支的 F1 score也由 97.09%提升至 98.18%.
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End-to-end Multi-task Trademark Sub-card Model
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Abstract: The current trademark sub-card processing method is to first carry out text detection, then conduct area
classification, and finally split and combine different areas to form a trademark sub-card. This step-by-step processing
takes a long time, and the accuracy of the final results will decrease due to the superposition of errors. Therefore, this
study proposes a multi-task network model TextCls, which can improve the inference speed and accuracy of the detection
and classification modules. TextCls consists of a feature extraction network and two task branches of text detection and
regional classification. The text detection branch uses the segmentation network to learn the pixel classification map and
then employs pixel aggregation to obtain the text boxes. The pixel classification map is mainly used to learn the information
of text and background pixels. The regional classification branch subdivides regional features into Chinese, English, and
graphics, focusing on learning the characteristics of different types of regions. Through the shared feature extraction
network, the two branches continuously learn pixel information and regional features, and finally the precision of the two
tasks is improved. To make up for the lack of text detection datasets for trademark images and verify the effectiveness of
TextCls, this study collects and labels a text detection dataset trademark_text (https://github.com/kongbailongtian/
trademark_text), which consists of 2 000 trademark images. The results show that compared with the optimal text
detection algorithm, the text detection branch of TextCls increases the accuracy rate from 94.44% to 95.16%, with the
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harmonic mean F1 score reaching 92.12%; the F1 score of the regional classification branch also increases from 97.09%
to 98.18%.
Key words: trademark sub-card; end-to-end; text detection; multi-task learning; datasets

 
 

商标图像中不仅会包含图形部分, 文本也是重要

组成部分, 如果简单将整个商标图像作为商标检索系

统的输入, 那么由于图形和文本两者的相互干扰将无

法检索出局部相似的商标图像, 因此需要准确拆分成

不同部分进行精细检索, 拆分组合形成商标图像分卡.
在实际的商标分卡场景下, 依然面临以下挑战: (1) 商
标图像中文本实例往往有不同的形状表现, 且和图形

部分分布相邻, 这要求检测出来的文本框能完美贴合,
才能避免切分时对图形部分造成损伤; (2) 在我国, 商
标图像中的文本往往会包含中文和英文, 因此需要对

文本区域进一步分类和组合.
为了完整实现商标分卡将涉及两个独立的模块:

文本检测和区域分类, 并通过分步顺序实现. 首先将商

标图像输入到文本检测模块中, 在得到文本框后, 再在

原图上的截取相应的区域输入到区域分类模块中, 在
获得分类信息后进行拆分和组合工作. 简单的串联任

务无法充分发挥深度卷积网络的潜力, 因为将两个任

务完全独立, 无法进行特征共享, 而且两个模块的耗时

也将使得商标分卡无法满足实时性.
端到端的文本识别[1–3] 近些年受到了越来越多的

关注, 序列属性是文本的重要特征, 然而在自然场景中

的建筑物、栏杆和街区由于序列外观将会呈现假阳性,
为了使得网络具有区分不同模式的能力, 通过将文本

检测和文本识别两个任务进行特征共享, 并进行端到

端的训练, 同时端到端的框架在推理速度上也具有一

定优势[1]. 受到端到端文本识别模型的启发, 本文提出

了文本检测和文本区域分类的多任务模型 TextCls, 通
过共享特征, 完成端到端的模型设计, 新的商标分卡流

程则是在对商标图像进行文本检测的同时, 进一步获

得该区域的分类信息. 由于区域分类对中文、英文和

图形特征进行加强学习, 使得文本检测分支获得的分

割图更加精准, 最终得到更加拟合文本区域的文本框;
而文本检测分支所学习到的语义信息和空间信息也将

反馈到区域分类分支上. TextCls通过共享两个任务的

特征, 端到端的框架拥有更快的推理速度, 同时两个任

务的相互促进, 在区域分类分支获得极高的精确率的

同时, 也进一步提升了文本检测分支的效果.
在自然场景下的文本检测任务中, 有大量的数据

集[4–9] 被提出, 这些数据集主要采集于自然街景、合成

图像或者人为拍摄等, 所采集的街景图片一般为特定

任务或者单一语种的图片; 合成的图片也是对单一语

种的单词进行旋转、形变和透视等操作完成组合; 而
所拍摄的图片虽然包含了中文和英文文本区域, 但是

存在严重的比例失调, 主要以英文为主, 然而在我国的

商标图片中, 英文和中文出现的频率都是极高的. 同时,
如图 1 所展示的样本图片, 现已公开的数据集大部分

都是具有复杂的背景, 而对于商标图像则是具有空白

的背景; 同时大量的商标图像由图形区域和文本区域

构成, 但是在商标中的图形区域通常以简易线条绘制

且文本区域会以艺术字的形式出现, 导致两者具有相

似的特征, 这也构成了商标图像的特殊性.
 

(a) 街景图片 (b) 拍摄图片 (c) 合成图片 (d) 商标图片 
图 1    数据集图片展示

 

针对缺乏以商标图像为数据源的文本检测数据集,
本文收集和筛选了包含中英文区域的商标图像, 使用

多边形标注了一个新的数据集 trademark_text. 这个数

据集一共包括了 2 000 张商标图像, 以及超过 4 000 个

标注实例, 并且使用了多边形进行标注, 能比较好地包

裹住弯曲的文本区域. 为了保持中英文的实例数量平

衡, 共有 2 260个英文实例和 1 943个中文实例, 同时考

虑到商标图片中的图形区域也由简易线条构成, 因此

也标注了图形区域用于区域分类学习.
综上所述, 本文的主要贡献可以总结如下.
(1) 本文提出了一个具有文本检测和区域分类的多

任务模型 TextCls, 不仅拥有极快的推理速度, 通过共享
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骨干网络, 两个分支相互促进, 在区域分类任务取得了

极高的精确率的同时, 进一步提升了文本检测的效果.
(2) 为了填补商标图像的文本检测数据集的空白,

本文收集了一个由商标图像构成的文本检测数据集.
为了验证 TextCls 的有效性, 在进行区域标注的同时,
还标注了对应的类别信息.

 1   国内外研究现状

针对商标分卡任务中的文本检测模块和区域分类

模块, 本文通过构建多任务模型, 完成端到端训练, 不
仅能加快整个任务的推理速度, 同时由于两个模块通

过共享特征, 能相互促进, 在区域分类任务取得较高的

精确率的同时, 也进一步提升了文本检测的效果.
 1.1   常见的多任务模型

现有的多任务模型实现方法可以分为软参数共享

和硬参数共享[10]. 软参数共享是指不同的任务拥有独

立的模型, 模型参数彼此约束, 对模型参数的距离进行

正则化来保证参数的相似, 例如在 cross-stitch networks[11]

中使用特定任务网络的每一层激活函数的线性组合作

为软特征融合的方法, 而 slice networks[12] 进一步扩展

该想法, 允许学习层、子空间和跳过连接的选择性共

享; 而硬参数共享则是指模型的主体部分共享参数, 输
出结构任务独立[13], 而为了优化不同任务可能共享不

同层次的特征, 提出在不同层特征开始针对各自任务

设计分支[14,15]. 软参数共享主要是针对具有较大差距的

任务, 而硬参数共享则是针对目标较为一致的任务.
 1.2   基于深度学习的文本检测

在文本检测模块中, 随着基于深度学习的目标检

测算法的发展, 将文本区域作为检测目标也在此任务

的基础上有了更进一步的发展, 目前的算法大致分为

以下 3 大类: 基于锚框的方法、直接回归的方法和基

于像素分割的方法.
其中基于锚框的方法, 则是预先在需要检测的特

征图上设定好进行检测的 anchor, 通过 anchor 来检测

文本区域. 如 Tian 等人[16] 提出的 CTPN, 不直接检测

整个文本, 而是设计不同高度、等框的 anchor 来检测

文本区域, 将整个文本切成一个个竖条, 然后把检测出

来的区域连接作为检测结果. 之后 Shi 等人 [17] 提出

segLink, 主要在竖条检测框上增加宽、高和角度的回

归, 使得其能够检测多方向的文本. 针对任意形状的文

本区域, 基于锚框的方法需要设计十分复杂的锚框, 导
致整个程序推理速度慢, 而拟合情况也并不佳.

而基于直接回归的方法则是不预先设定 anchor,
如 Zhou等人[18] 提出的 EAST, He等人[19] 提出的 DDR
选择在像素级上直接回归预测该点对应的文本框的 4个
点坐标. 而 Liu等人[1] 提出的 ABCNET和 Zhu等人[20]

提出的 FCENet 则是使用数学曲线对文本区域进行拟

合, 对曲线表达式进行回归, 使用直接回归解决了任意

形状的文本检测, 但是对于曲度过大的文本区域依然

无法有效拟合.
基于像素分割的方法则是通过网络检测得到像素

分割图, 然后采用后处理得到文本框. Wang 等人提出

的 PSENet[21] 对文本内核区域进行预测, 并通过渐进式

扩展算法, 对文本行的内核不断扩展至文本行大小, 完
成目标像素聚合最终输出预测框. 因为在获得最小内

核的语义分割图时能较为清楚进行区分不同的实例,
再不断加入像素来扩展不同实例的区域, 直到发现最

大的内核作为预测结果. 为了轻量化场景文本检测模

型, Wang 等人在 PSENet 的基础上提出的 PANNet[22]

使用级联特征金字塔增强模块在参数少的情况下获得

更好的像素分割结果. 聚合时需要将文本像素聚合, 一
般做法是通过固定阈值进行过滤, 而 Liao等人[23] 提出

的 DBNet 则是使用近似可微分二值化进行端到端训

练学习阈值图, 可以提高后处理的速度, 并且获得更加

精准的文本框. 基于像素分割的方法通过获得像素分

割图, 可以表征出任意形状的文本区域, 然而相邻的文

本实例的像素会出现粘连, 导致不同实例会被同一个

文本框检测出.
 1.3   文本检测数据集

在文本检测网络的发展迅速也得益于许多优秀的

数据集不断被提出来, 数据集从自然场景图像到特定

场景以及合成数据, 标注方式从矩形标注到多边形, 再
到任意形状的文本区域, 这些数据集的提出极大地促

进了文本检测模型的发展. ICDAR 2003是自然场景检

测的第一个基准数据集, 其使用矩形框标注了 509 张

图片, 而 ICDAR 2011和 ICDAR 2013主要是在此基础

上进行扩充和修正, 而 ICDAR 2015 是第一个提出使

用四边形标记的数据集, 并且包含了一些低质量照片,
而在 ICDAR 2017 中提出的 RCTW-17[7] 包含了中文、

英文文本, , 并且采用了平行四边形进行标注. 与此同

时, Total-Text则收集了包含了水平、多方向和弯曲等

多种文本实例情况的图片数据, 并且采用四边形和多

边形框同时进行标注. 而 SCUT-CTW1500[9] 则是专门

针对弯曲文本, 采用 14个顶点进行多边形标注.
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从以上数据集的发展能看出, 数据集朝着更加精

准标注和更紧凑的方向发展, 针对现实生活中文本可

能出现的场景和形式做出新的调整. 本文针对商标图

像背景缺乏, 图形区域和文本区域具有相似性以及中

英文同时存在的特殊性, 构建了一个包含了 2 000张商

标图像的文本检测数据集.
 1.4   基于卷积神经网络的图像分类

在区域分类模块中, 主要是对一个图像区域进行

分类, 属于图像分类的范畴, 通过卷积神经网络 (convo-
lutional neural networks, CNN)可以较好地解决该类问

题, 一般做法是通过堆叠卷积层和全连接层, 最后通过

分类器获得最终的分类结果. AlexNet[24] 在除了使用

5个卷积层和 3个全连接层外, 还提出使用 ReLU激活

函数来优化梯度消失问题, 以及使用 Dropout 来防止

过拟合. Simonyan 等人[25] 提出的 VGG 使用 3×3 的卷

积核并保持卷积层中输出特征图尺寸不变, 可以大大

减少模型训练的开销, 使其具备了加深网络的可能性,
更深的网络结构使其在图像分类上获得了更好的效果.
He 等人[26] 提出来的 ResNet 则是提出残差学习, 使得

网络能在大幅度增加深度的同时拥有好的效果, 大大

提高了图像分类的精度, 由于其出色的特征提取能力

也经常被用作其他领域的骨干网络. 而在特征提取部

分保留 CNN的卷积层构成全卷积网络, 可以满足目标

检测需要输入不同尺度图像的要求, 这也是本文能进

一步设计多任务模型的基础.
综上所述, 在文本检测如果采用锚框和直接回归

的方式进行检测, 对于商标图像中任意形状的文本区

域, 由于所预测出的文本框包含的顶点受限, 无法有效

拟合, 为了对商标图像进行拆分时不同区域之间不会

相互影响, 因此预测的文本框需要紧紧贴合文本区域,
而基于像素分割的方法则是具有拟合任意形状的优势,
对于相邻文本区域粘连问题则是需要对文本像素信息

加强学习; 在获得文本框后, 需要对文本区域的进一步

分类为中文或英文, 因此需要着重学习不同区域的特

征信息. 以上两个任务本质上是对文本图像特征的学

习, 在任务上具有一致性, 因此文本检测任务和区域分

类任务可以在特征提取阶段进行硬参数共享, 在此基

础上本文提出了 TextCls多任务模型, 通过一个模型完

成两个任务的端到端训练, 不仅仅能加快整个任务的

推理速度, 同时由于两个模块通过共享特征, 能相互促

进, 最终提升两个任务的效果.

 2   基于端到端的多任务商标分卡模型

本文所设计的多任务模型结构如图 2所示, 主要包

含 3个模块: 骨干网络及特征金字塔增强模块 (feature
pyramid enhancement modules, FPEMs)、文本检测模块

和文本区域分类模块. 骨干网络通过卷积操作对输入

的商标图像进行特征提取, 再经由特征金字塔增强模

块将不同尺寸的特征图进行融合作为检测和分类任务

的输入; 文本检测模块对输入的特征学习得到文本区

域、文本内核和实例向量 3种带有语义的像素分割图,
经由像素聚合得到文本框; 文本区域分类模块则利用

文本框在特征图上截取文本区域特征, 然后进行细化

特征信息, 最终完成区域分类工作.
 

H×W×3

H/4×W/4×512

骨干网络及特征金字塔增强模块

文本检测模块

文本区域分类模块

文本区域特征

全连接层

分类结果

像素聚合

文本框
通道数减少为 128

骨干网络

FPEMs
3×3 Conv

3×3 Conv

1×1
Conv

1×1
Conv

(a) 文本区域

(b) 内核区域

(c) 实例向量

Fe

Ff Ff Fg

H/4×W/4×128

H/4×W/4×128 N×(8×32×1)

BN&ReLU

BN&ReLU

 

图 2    TextCls网络结构
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 2.1   骨干网络及特征金字塔增强模块

首先 ,  将 H×W×3 大小的图像输入到骨干网络

ResNet18[26] 中进行特征提取, 将其最后 4 层的卷积层

特征都减少为 128 通道, 然后输入到特征金字塔增强

模块 FPEMs 中, 如图 3(a) 所示, 其尺寸分别为原图大

小的 1/32、1/16、1/8和 1/4.
 

2×
2×

+
+

3×3

DWConv

3×3

DWConv

(Stride=2)
1×1

BN&ReLU

1×1
BN&ReLU

1/4(a) (d)

(b) (c)

1/4

1/8 1/8

1/16 1/16
1/32 1/32

特征输入

自
下
而
上

自
上
而
下

输出特征

 

图 3    特征金字塔增强模块 FPEMs
 

FPEMs可以划分成由小到大的特征增强和由大到

小的特征增强两个过程.
(1) 由小到大的特征增强的过程如图 3(b)所示, 最

底层 1/32 的特征图向上 2 倍的线性插值再和 1/16
的特征图进行像素相加, 最后经过 3×3 的深度可分离

卷积和 1×1 的卷积得到新的 1/16 特征图, 依次向上,
最终得到 1/4的特征图;

(2) 而在由大到小的特征增强过程则是图 3(c) 所
示, 将 1/8的特征图使用 2倍的线性插值再和 1/4的特

征图进行像素相加, 最后经过大小为 3×3 且步长为

2 的深度可分离卷积和 1×1 的卷积得到新的 1/8 特征

图, 同理可以获得 1/16 和 1/32 的特征图, 最终获得

1/4、1/8、1/16和 1/32的特征图, 如图 3(d)所示.
最后将 1/4、1/8、1/16 和 1/32 进行 concat 连接,

再和输入的特征进行相加操作, 得到了单个特征金字

塔的输出结果. 从图 3的结构可以看出, 这个结构的输

入和输出特征尺寸和通道数都是一致的, 因此可进行

堆叠, 将一个模块的输出特征作为下一个模块的输入,
将其感受野进一步扩大, 可以学习到更广更深的特征.
 2.2   文本检测模块

本文的检测分支结构如图 2的文本检测模块所示,
检测头主要由两个卷积层构成: 经过 FPEMs之后得到

大小为 H/4×W/4×512 的特征图, 首先通过一个 3×3 的

卷积将其通道数降为 128, 再通过 1×1的卷积获得特征

图 Fe, 分别代表文本区域、内核区域和实例向量 3 种

像素分割图, 其维度为 2+D, 而实例向量的维度为 D,
由于一个向量具有上下左右 4 个方向, 因此在实现过

程中将 D 设置为 4.
在得到特征图 Fe 后, 使用像素聚合 (pixel aggrega-

tion, PA)获得文本框, 基本做法为: 将不同文本区域看

作为不同的聚类, 而内核区域是聚类的中心, 首先根据

连通域分析法, 将不同的内核区域进行划分, 每次探索

一个文本实例, 通过内核像素在文本区域内外扩展, 每
次计算相邻像素的实例向量之间的欧式距离, 如果两

者的欧式距离小于阈值 d 就扩展该点, 参考 PANNet[22]

将 d 固定设置为 3. 经过多次扩展, 最后输出所预测的

文本框.
 2.3   文本区域分类模块

本文的分类分支结构如图 2的文本区域分类模块

所示, 经过 FPEMs之后得到大小为 H/4×W/4×512的特

征图, 再经过一个 3×3 的卷积将通道数降为 128, 即得

到了特征图 F f; 通过文本检测模块所获得的文本框,
在 F f 上进行截取到文本区域特征, 并将尺寸缩放至

8×32, 输入到 1×1 的卷积中, 学习当前区域的特征信

息, 并将通道降为 1, 得到大小为 N×(8×32×1) 的特征

图 Fg, 其中 N 代表文本实例个数; 再将特征图 Fg 输入
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到全连接层获取分类结果.
与一般的图像分类不同, TextCls 的文本区域分类

模块并不是直接输入原始图像, 而是借助文本检测模

块获得的文本框进行截取特征区域. 由于两个模块共

享特征提取模块, 所截取的特征图 Fg 中的像素是带有

语义信息的, 能协助提升区域分类的效果.
 2.4   损失函数

本文的损失函数可以由式 (1)表示:

L = αLossdet+βLosscls (1)

其中, Lossdet 代表文本检测的损失函数, Losscls 代表文

本区域分类的损失函数. 由于文本检测模块结果输出

为 6 张像素分割图, 而文本区域分类模块仅学习 1 张

特征图, 为了平衡 Lossdet 和 Losscls 的重要性, 将 α:β
设置为 6:1, 当固定 α 为 1时, 则将 β 设置为 0.16.

而对于 Lossdet 使用式 (2)具体的展示:

Lossdet = Losstext+µLossker+ω
(
Lossagg+Lossdis

)
(2)

Losstext 代表文本区域分割的损失, Lossker 代表内

核区域分割的损失, 而 Lossagg 和 Lossdis 主要计算实例

向量的损失, 其中 Lossagg 代表聚类损失, Lossdis 代表差

异损失. μ 和 ω 用于平衡 Losstext、Lossker、Lossagg 和
Lossdis 的重要性, 参考 Pan++[2] 将 μ 设置为 0.5及 ω 设

置为 0.25.
Losstext 和 Lossker 如式 (3)和式 (4)所示:

Losstext = 1−
2
∑

i
Ptext (i)Gtext (i)∑

i
Ptext(i)2+

∑
i
Gtext(i)2

(3)

Lossker = 1−
2
∑

i
Pker (i)Gker (i)∑

i
Pker(i)2+

∑
i
Gker(i)2

(4)

式 (3)中的 Ptext(i)和 Gtext(i)分别代表文本区域像

素分割图的第 i 个像素点的值和文本区域真实标签对

应的像素值了; 而式 (4)中的 Pker(i)和 Gker(i)分别代表

文本内核像素分割图的第 i 个像素点的值和文本内核

真实标签对应的像素值.
Lossagg 是为了将同一实例的像素聚合相应的内核

区域, 将像素和相应的内核区域的距离最小化, 具体使

用式 (5)来表示:

Lossagg =
1
N

N∑
i=1

1
|Ti|

∑
p<Ti

D1 (p,Ki) (5)

其中, N 代表文本实例数量; Ti 表示第 i 个文本实例;
Ki 表示属于第 i 个文本实例的内核区域; D1(p, Ki): 文
本像素 p 和内核区域之间的距离, 具体见式 (6):

D1 (p,Ki) = ln
(
R
(
∥F (p)−g (Ki)∥−δagg

)2
+1

)
(6)

其中, R(∙)代表 ReLU函数, 用来保证输出非负; F(p)表
示像素 p 的实例向量; g(Ki)表示内核区域的实例向量;
δagg 表示文本像素和内核之间的距离阈值.

除了要保证文本区域能进行内聚, 还应保证内核

区域之间以及和背景区域能保持一定的距离 ,  正是

Lossdis 所代表的差异损失, 具体如式 (7)所示:

Lossdis =
1

N2

N∑
i=1

Db (Ki)+
N∑

j=1
j,i

D2
(
Ki,K j

) (7)

Db (Ki)=
1
|B|

∑
p∈B

ln
(
R(δdis−∥F (p)−g (Ki)∥)2+1

)
(8)

D2
(
Ki,K j

)
= ln

(
R
(
δdis−

∥∥∥∥g (Ki)−g
(
K j

)∥∥∥∥)2
+1

)
(9)

其中, B 表示背景区域; Db 表示背景像素和内核区域之

间的距离, 具体见式 (8); D2(Ki, Kj)表示内核区域 Ki 和

内核区域 Kj 之间的距离, 具体见式 (9); δdis 表示内核

区域与其他内核区域或者背景之间的距离阈值.
在文本区域分类分支中, 主要是对每个不同的区

域进行真实分布和概率分布之间的差异计算, 使用的

交叉熵函数如式 (10):

Losscls =
1
M

∑M

i=1
H (Pi,Qi) (10)

H (Px,Qx) = −
c∑

j=1

P
(
x j

)
log Q

(
x j

)
(11)

其中, M 表示待分类的区域数量; Pi 表示第 i 个区域特

征的真实值; Qi 表示第 i 个区域特征的预测值; H(Pi,
Qi)表示预测值和真实值之间的交叉熵大小, 具体如式

(11); c 表示区域分类的种类数, 数据集中提供了中

文、英文和图形分类, 因此 c 值为 3; xj: 对样本 x 在类

别 j 上进行讨论; P(xj) 表示符号函数 (0 或 1), 如果样

本 x 的真实标签等于类别 j 取 1, 否则取 0; Q(xj) 表示

样本 x 属于类别 j 的预测概率.
 2.5   数据集

trademark_text共包含 2 000张商标图像, 共计超过
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4 000 个标注实例, 为了平衡中英文实例的数量, 包含

2 260 个英文实例和 1 943 个中文实例. trademark_text
采集于已公布的真实商标图样, 同时商标图像中的文

本为含有中文、英文、单字分布、水平文本、竖直文

本、弯曲文本及艺术字等情形, 同时文本和图形之间

的空间分布可分为上下、上中下、左右以及镶嵌等情

况, 具体的数据集划分 1 750 张作为训练集, 250 张作

为测试集.
针对商标图像中文本区域并不是以单一矩形出现,

并且为配合进一步任意形状的文本检测算法研究, 本
课题将使用曲线标注法, 使用 SCUT-CTW1500[9] 中提

出的 14 点标注方式, 具体标注方式如图 4 所示. 首先

如图中紫色点所示, 先确定文本区域边界的 4 个顶点.
然后用 5 个点确定文本区域的上边界, 即 5、6、7、
8和 9 所示的绿色点. 再使用 5个点确定文本区域的下

边界, 即 10、11、12、13和 14所示的绿色点, 最终构

成了一个紧密贴合文本区域的曲线文本框. 由于商标

图像中包含中文和英文区域, 因此在数据集标注时也

进行了标记, 而在商标图像中, 图形区域也是由一些线

条构成, 为了加强对不同区域的特征进行加强学习, 所
以对图形区域也进一步标注, 数据集的标注效果如图 5
所示. trademark_text 数据集将公布在 https://github.
com/kongbailongtian/trademark_text.
 

 
图 4    曲线文本框标注说明

 

0.001.jpg 0.002.jpg 0.003.jpg 0.004.jpg 0.005.jpg 0.006.jpg 0.007.jpg 0.008.jpg 0.009.jpg 0.010.jpg

0.011.jpg 0.012.jpg 0.013.jpg 0.014.jpg 0.015.jpg 0.016.jpg 0.017.jpg 0.018.jpg 0.019.jpg 0.020.jpg

0.021.jpg 0.022.jpg 0.023.jpg 0.024.jpg 0.025.jpg 0.026.jpg 0.027.jpg 0.028.jpg 0.029.jpg 0.030.jpg

0.031.jpg 0.032.jpg 0.033.jpg 0.034.jpg 0.035.jpg 0.036.jpg 0.037.jpg 0.038.jpg 0.039.jpg 0.040.jpg 

图 5    trademark_text标注结果可视化
 

 3   实验分析

为了验证所提出来的 TextCls的有效性, 本文将对

文本检测任务和文本区域分类任务进行评估.

 3.1   实验设置

本文使用在 ImageNet上预训练得到的 ResNet18[26]

作为骨干网络; 训练和测试采用本文提出的 trademark_

text 数据集; 实例向量的维度 D 设置为 4, 对应上下左

右 4个方向; 文本内核的收缩率 r 设为 0.7, PA的距离

阈值 d 设为 3, 初始学习率为 1×10–3, 使用“poly”学习

率策略, 其中幂设置为 0.9. 本论文的结果都是使用

PyTorch在一个 3090Ti上进行训练测试.

 3.2   评价指标

(1) 文本检测评价指标

如何进行评估当前预测框是否正确, 需要通过预

测框和真实框的重叠度 (intersection over union, IoU)
来表示. 为了评估文本检测网络的有效性, 通常会采用
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精准率 (precision, P)、召回率 (recall, R) 和 F1 分数

(F1)以便进行定量比较.
1) 重叠度 IoU
IoU 主要是用于判断两个不同区域的重叠度, 其数

值越高说明两个区域相交比例越高, 在文本检测领域

则是通过 IoU 来判断预测框 P 是否接近标注的真实

框 GT, 具体的公式如式 (12)所示:

IoU =
Area(P∩GT )
Area(P∪GT )

(12)

Area(P∩GT )

Area(P∪GT )

其中,  代表预测框和真实框相交区域的面

积,  代表预测框和真实相并区域的面积,
两者的比值就是 IoU 数值. 设置一个阈值 threshold, 当
IoU 数值大于 threshold, 认定输出的预测框为正样本

TP; 当 IoU 数字小于 threshold, 则认定输出的预测框为

负样本 FP.
2) 精确率 P
精准率又被称为查准率, 主要是计算所有输出为

正例的预测框中有多少为真实的正例, 具体的公式如

式 (13)所示:

P =
T P

T P+FP
(13)

3) 召回率 R
召回率又被称为查全率, 主要是计算输出为正例

的预测框占据所有标准的真实框的比例, 具体的公式

如式 (14)所示:

P =
T P

T P+FN
(14)

其中 ,  FN 表示标注的真实框但是未被检测的样本 ,
TP+FN 实际就是所标注的真实框的数量.

4) F1
F1 可以看作是精确率 P 和召回率 R 的一种加权

调和平均, 具体的公式如式 (15)所示:

F1 =
2×P×R

P+R
(15)

由于精确率和召回率是相互矛盾, 一般精确率高

时, 召回率却比较低; 而召回率高时, 精确率却很低. 因
此, 为了综合考虑两个指标, 通过计算两者的加权调和

平均进行评估, 也就是 F1.
(2) 文本区域分类评价指标

为了验证区域分类模型的性能, 通常使用准确率

(accuracy, Acc) 来进行评估, Acc 通过计算分类准确的

样本数 right和数据集中含有的总样本数 All 的比值获

得, 具体公式如式 (16)所示:

Acc =
right
All

(16)

(3) 模型基本性能评价指标

为了证明本文提出的多任务模型的先进性, 还对

模型的训练时间 (time)、参数量 (parameter, Para)和推

理帧率 (frames per second, FPS)进行了统计.
 3.3   实验结果及分析

(1) 文本检测分支性能比较

为了证明本文的模型中文本检测分支的有效性,
通过与几个流行的场景文本检测模型进行对比, 具体

的实验结果如表 1所示.
 
 

表 1     TextCls和其他模型进行比较 (%)
 

模型 P R F1
DBNet[23] 78.20 80.20 79.20
PSENet[21] 91.00 82.73 86.67
PANNet[22] 91.74 88.91 90.30
FCENet[20] 94.44 89.64 91.98
DBNet++[27] 82.61 82.91 82.76

Ours 95.16 89.27 92.12
 
 

在表 1中, 本文所提出的模型在 trademark_text数
据集上取得了明显的优势, 精确率高达 95.16%, 相较

于 DBNet[23] 和 DBNet++[27] 有着巨大提升; 而相较于

FCENet[20] 在召回率上低了 0.37%, 但 TextCls 在精确

率上高于 FCENet[20] 约 0.72%, 最终 TextCls 在 F1 上

达到了 92.12%取得了更好的结果.
TextCls 正是在 PANNet[22] 的基础上进行改进的,

而 TextCls在精确率上达到了 95.16%, 相较于 PANNet[22]

提升了 3.42%, 以及在召回率上也有 0.36%的提升, 说
明本文提出的模型能进一步提升对文本的检测能力,
绘制更加精准的文本框.

(2) 文本区域分类分支性能比较

此外, 针对商标拆分时需要获得文本区域的中英

文分类信息, 本文提出的 TextCls还包含一个文本区域

分类分支. ResNet18[26] 作为一个轻量级卷积神经网络

在图像分类问题上具有优异的表现, 因此本文所提出

的 TextCls 也是将 ResNet18[26] 作为骨干网络. 公平起

见, 本文将 ResNet [26] 系列和 VGG系列[25] 的卷积神经

网络和本文的文本区域分类分支进行性能比较. 测试

结果如表 2所示.
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表 2     文本区域分类结果展示 (%)
 

模型 Acc
VGG11[25] 97.63
VGG16[25] 96.18
VGG19[25] 96.72
ResNet18[26] 97.09
ResNet50[26] 97.81
ResNet101[26] 94.00

Ours 98.18
 
 

在表 2 中, TextCls 的准确率达到了 98.18%, 与其

他模型相比达到了最优 ,  说明本文提出的模型能进

一步提升文本区域分类的效果. 在 VGG系列中, VGG16
和 VGG19的准确率分别为 96.12%和 96.72%, VGG11
具有最好的性能 ,  达到了 97.63% 的准确率 ,  而与

TextCls 的文本区域分类分支相比 ,  准确率依然有

0.55%的差距.
在 ResNet   [26] 系列中, ResNet18[26] 的准确率为

97.09%, 而 TextCls的骨干网络采用了 ResNet18[26], 在
文本区域分类分支的准确率确达到了 98.18%, 比单独

使用 ResNet18[26] 相比提升了 1.09%, 随着 ResNet层数

增加, 在采用 ResNet50[26] 网络结构下, 准确率达到了

97.81%, 但是依旧有着 0.37%的差距, 如果继续增加网

络结构, 却出现了明显的过拟合现象, 如表中 ResNet101[26]

的准确率只有 94.00%, 是所有模型中最低的准确率.
通过上述分析, 即使 TextCls 为了使得模型保持轻量

使用了 ResNet18[26] 作为骨干网络, 而且在训练 600
epoch 后并没有出现过拟合现象, 这表明 TextCls 所设

计的多任务模型能较好平衡文本检测分支和文本区域

分类分支, 但和其他模型比较也取得了最为优异的表

现, 进一步证明两个分支通过共享网络进行相互学习,
进一步提升性能.

(3) TextCls优异性能的原因分析

从上述结果展示可知, 本文提出的 TextCls在两个

任务分支都提升了性能, 正是得益于 TextCls的多任务

结构, 两个分支通过在特征提取阶段进行网络共享, 对
学习到的信息进行交换, 使得文本检测分支获得的语

义分割图更加精准, 并指导文本区域分类分支对区域

特征的学习. 为了更加直观深入分析 TextCls表现优异

的原因, 本文将可视化 TextCls 模型学习到的特征图,
如图 6所示.

在图 6(b) 中, 由文本检测分支获得的文本区域像

素分割图能定位出文本的位置, 指导文本区域分类分

支在进行特征学习时, 避免图形区域特征的干扰; 由
图 6(c)能看到文本区域分类分支获得的区域特征图分

为中文 (深蓝色)、英文 (红橙色) 和背景 (淡蓝色) 这
3 种特征, 通过对区域特征的加强学习, 能协助文本检

测分支获得更加精准的像素信息. 因此两个分支的信

息通过共享特征提取阶段来相互交流, 最终对两个任

务分支都有促进效果.
 

(a) 输入图像 (b) 像素分割图 (c) 区域特征图 
图 6    TextCls中间特征图展示

 

(4) 模型轻量级和推理速度性能比较

为了满足工业中对于实时性的要求, 本文通过构

建多任务模型, 使得网络模型十分轻量, 并且具有极快

的推理速度, 对比结果如表 3所示.
 
 

表 3     模型参数量和推理速度对比
 

方案 参数量 (M) 速率 (FPS)

DBNet[23]+ResNet18[26] 37.45 13.48
PSENet[21] +ResNet18[26] 39.89 13.75
PANNet[22] +ResNet18[26] 23.42 25.61
FCENet[20] +ResNet18[26] 39.17 14.01
DBNet++[27] +ResNet18[26] 38.07 12.72

Ours 12.84 28.39

在表 3中, TextCls仅有 12.84M的参数量, 而对于

最为轻量的 PANNet[21]+ResNet[26] 包含的参数量也是

TextCls的 1.82倍; 而在推理速度上, TextCls也具有明

显的优势, 从 25.61 FPS提升至 28.39 FPS, 在实际工业

生产中, 文本检测模块和文本区域分类模块中间需要

过渡处理, 而 TextCls并无中间环节将具有更加明显的

优势.
 3.4   消融实验

为了分析确认模型中各个分支的有效性和相关性,
本节将在 trademark_text数据集上开展消融实验. 实验

的基本参数与第 3 节保持一致. 分别验证仅含有文本

检测分支 det 下的效果; 再增加文本区域分类分支, 其
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中区域分类分支所关注的分类区域为中文和英文区域;
最后在区域分类分支增加对背景 background进一步训

练. 结果如表 4所示.
  

表 4     消融实验
 

模型 参数量 (M) Time (h) P (%) R (%) F1 (%)
det 12.25 12 91.74 88.91 90.30

det+cls 12.84 16 93.54 89.54 91.54
det+cls+bg 12.84 16 95.16 89.27 92.12

 
 

从表 4中能看出, 在增加文本区域分类分支后, 其
参数量增加了 0.59M大小, 增加了 4.82%的参数量, 而
其训练只增加 4 h, 但精确率可提升 1.8%, 相应召回率

增加 0.63%, 并且 F1值增加了 1.24%, 正是将区域分类

分支和文本检测分支构成多任务模型, 通过共享特征

提取网络, 两者信息相互学习得以进一步提升性能. 而
在本文工作中, 为了能加强对各个区域特征学习, 对易

于文本区域混淆的图形区域也进行了分类学习, 参数

量不变, 且训练时间接近, 精确率却增加了 1.62%, 而
召回率仅下降了 0.27%, 最终 F1增加了 0.58%, 进一步

证明增加区域分类分支来加强区域特征学习的有

效性.

 4   结论与展望

为解决分段式商标分卡处理流程精确率较低、耗

时较长等问题, 本文提出了一个包含文本检测和文本

区域分类的多任务模型 TextCls, 实验证明在多任务的

相互促进下, 不仅仅可以获得较好的文本区域分类结

果, 精确率高达 98.18%, 并且通过对不同区域的特征

进行加强学习, 能进一步促进文本检测分支的效果, 最
终在 trademark_text数据集上获得了 92.12%的 F1. 接
下来, 我们将针对具有更为复杂分布的商标图像进行

模型设计, 进一步提升商标分卡的效果和性能.
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