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摘   要：现有的基于分割的场景文本检测方法仍较难区分相邻文本区域，同时网络得到分割图后后处理阶段步骤

复杂导致模型检测效率较低。为了解决此问题，该文提出一种新颖的基于全卷积网络的场景文本检测模型。首

先，该文构造特征提取器对输入图像提取多尺度特征图。其次，使用双向特征融合模块融合两个平行分支特征的

语义信息并促进两个分支共同优化。之后，该文通过并行地预测缩小的文本区域图和完整的文本区域图来有效地

区分相邻文本。其中前者可以保证不同的文本实例之间具有区分性，而后者能有效地指导网络优化。最后，为了

提升文本检测的速度，该文提出一个快速且有效的后处理算法来生成文本边界框。实验结果表明：在相关数据集

上，该文所提出的方法均实现了最好的效果，且比目前最好的方法在F-measure指标上最多提升了1.0%，并且可

以实现将近实时的速度，充分证明了该方法的有效性和高效性。
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Abstract: Existing segmentation based methods have problems, such as the difficulty in distinguishing adjacent

text areas and the low efficiency of model detection caused by the complex steps in the post-processing stage. In

order to solve this problem, this article proposes a novel scene text detection model based on fully convolutional

network, which can solve the problem that adjacent texts are difficult to distinguish in existing methods and

improve the detection speed of the model. First, it constructs a feature extractor to extract multi-scale feature

map from the input image. Secondly, the bidirectional feature fusion module is used to fuse the semantic

information of the two parallel branches and promote the joint optimization of the two branches. It then

effectively differentiates adjacent texts by predicting both a reduced text area map and a full text area map in

parallel. The former can guarantee the distinction between different text instances, while the latter can

effectively guide the network optimization. Finally, in order to improve the speed of text detection, it proposes

a fast and effective post-processing algorithm to generate text boundary boxes. The experimental results show

that: on relative datasets, the method proposed in this article achieves the best performance, and improves the

F-measure index by 1.0% at most compared with the current best method, and can achieve near-real-time

speed, which proves fully the effectiveness and high efficiency of the method.

Key words: Scene text detection; Bi-directional feature fusion; Multi-scale feature; Post-processing complexity;

Arbitrary-shaped texts

 

1    引言

自然场景文本检测任务旨在定位自然场景中文
本区域的位置，其在智能交通系统、可穿戴翻译装

备、视觉辅助系统等智能系统中有着广泛的应用，

近年来成为研究者关注的热门话题之一。然而由于

自然场景环境的复杂性，文本图像的检测可能受到
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形状模糊、光照不均等影响，使得自然场景文本检

测技术的发展相较于传统文档检测技术更加困难。

传统文本检测技术[1–3]依赖于人工设计的文本

特征以及一些文本的先验信息，如纹理、笔画宽度

等。这些方法主要分为基于滑动窗口及基于联通组

件的方法，它们的精度低、速度慢。近年来，基于

深度学习的方法在文本检测中占据了主要地位。在

深度学习发展的早期，文献[4]首先采用MSER方法

获取候选文本组件，文献[5]通过训练字符分类器生

成文本显著性图。这些算法仍一定程度依赖于人工

设计的特征。随着目标检测和语义分割方法的发

展，目前的文本检测方法得到了很大的改进，主要

分为基于分割的方法和基于回归的方法。

基于分割的方法针对输入图像生成像素级标

签。文献[6]通过分辨属于不同文本实例的链接来定

位文本区域位置。文献[2]提出了一种新的文本表征

方式适用于曲形文本。文献[7]从最小分割图开始扩

充像素直至最大的分割图结束，获取文本连通区

域，但非常耗时。文献[8]将文本检测视为实例分割

问题，并基于Mask R-CNN提出了文本上下文模块

以及重评分机制来抑制假阳性文本案例。文献[3]提

出了一种新思路，通过多维向量之间的距离约束文

本像素之间的关系，采用聚类操作分离相近文本实

例。文献[9]提出了一种可微二值化模块，提升了文

本检测的性能。

基于回归的方法的主要思想是根据从预置锚框

或像素点所预测的回归框偏置来生成文本检测框。

借鉴目标检测领域相关算法，Textboxes++[10]直接

预测回归预置框的四边形或多方向矩形框来检测任

意方向的文本区域；文献[11]首先预测一系列小文

本框，然后将属于同一大文本框的小文本框进行合

并得到最终检测结果。与上述基于框偏置不同，文

献[12]采用了另一种回归方式，直接预测文本实例

内部像素各点到文本框4个顶点的偏置或到4个边界

的距离。文献[13]通过直接回归模块生成文本的四

边形预测框并进行迭代优化，从而逐渐感知到整个

长文本。

上述方法的主要不同在于：传统的文本检测方

法工作量大，后处理复杂，速度慢，效果差；早期

的基于深度学习方法一定程度需要人为设计特征，

相对简单，后处理仍比较复杂，速度中等；基于分

割和回归的场景文本检测方法不需要手工设计特

征，后处理简单，速度快，效果好。其中，基于分

割的方法一般先将文本从图像中分割出来，然后进

行阈值处理来得到文本区域的边界框。而基于回归

的方法一般直接回归出文本区域的边界框，速度通

常比基于分割的方法快，但是其对长文本及曲形文

本的检测效果仍难以令人满意。

本文提出一种新的文本检测方案来解决上述两

个问题以实现精确的任意场景文本检测。首先通过

特征金字塔网络(Feature Pyramid Network,
FPN)生成多尺度特征图，随后构建整体文本区域

预测和缩小文本区域预测两个平行分支本，提出了

双向特征融合模块对两个分支的特征进行融合处

理，最终经过简单的后处理步骤对缩小文本区域分

割图进行放大即可得到文本实例的检测结果。

本文的主要贡献有3个方面：(1)提出一种新颖

的文本实例重建方式，可将中心分割图快速准确地

重建出完整的文本区域，与目前的方法相比可以在

后处理阶段节省很多计算消耗；(2)提出的双向特

征融合模块可更好地融合文本语义特征，从而生成

非常有效的文本特征；(3)提出的方法在SCUT-
CTW1500, Total-Text以及MSRA-TD500上分别

可以获得83.5%, 85.7%, 85.9%的F综合指标，检测

速度可以分别达到15.2, 16, 17.1FPS，很好地实现

了精度和速度的权衡。 

2    模型构建
 

2.1  网络工作流程

如图1所示，文本图像经过ResNet进行特征提

取，经过FPN特征融合及通道级联之后，生成特征

图f；特征图f通过两个分支处理之后经过双向特征

融合模块生成具有很强的特征表示能力的特征图

p5和p6，分别用于预测完整和缩小的文本区域图。

其中f1到f5是ResNet的5个阶段, h1到h4是FPN的4个
特征图。缩小的文本区域图经过重建算法进行后处

理，得到最终检测结果。 

2.2  特征提取阶段

本文使用ResNet和FPN进行特征提取和融

合，并且ResNet使用了可变形卷积 [14]。如图2所
示，首先进行下采样，从而分别得到特征图f1, f2,

 

 
图 1 双向特征融合模块内部网络示意图
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f3, f4, f5。从f1到f5的分辨率依次降低为前者的1/2，
包含的语义信息越来越丰富。小尺度的特征图如

f5有利于大文本的检测，大尺度的特征图如f2对于

小文本检测至关重要。然后，f5, f4, f3依次经过上

采样两倍之后分别与f4, f3, f2进行特征融合，分别

得到特征图h3, h2, h1。最后特征图h4, h3, h2分别上

采样到h1的大小，与h1级联，得到特征图f。f融合

了具有不同感受野和语义信息的特征图，从而对于

不同尺度的文本具有更强的检测能力。 

2.3  双向特征融合模块

本文提出双向特征融合模块有效地检测相邻文

本。特征融合[15]能显著提升网络性能，广泛应用于

深度学习的任务中。尽管特征提取阶段的FPN已经

使用了特征融合，但是这对于检测背景复杂的文本

还是不够的，因此本文提出了双向特征融合模块。

如图1所示，p1经过3×3的特征图处理之后得到p3,
p1与p3相乘之后与p2相加得到p5。类似地，p2经过

3×3的卷积处理之后得到p4, p4和p2相乘之后与p1相

加得到p6。双向特征融合模块能使两个分支的信息

互相监督，彼此受益，从而促进网络优化。此外，

还能融合上下文的尺寸信息，实现特征信息的互

补，得到更准确的检测结果。 

2.4  预测阶段

本文提出了一种新的预测分支模块，如图1所
示，p6和p5经过步长为2的反卷积进行上采样到原

图大小之后，分别用于预测完整和缩小的文本区域

图。缩小的文本区域中不同的实例的间距变大，因

此能有效地将相邻文本区分开。但缩小的文本区域

并不是完整的文本实例，想要得到完整的文本边界

框需要额外的后处理。因为完整的文本区域包括了

很多边界信息，而网络对于边界信息是非常敏感

的，因此本文预测了完整的文本区域图，进一步优

化网络，降低了检测过程的漏检率。本文的实现中

分别使用1个1×1的卷积来预测完整和缩小文本区

域图。完整文本区域图和缩小文本区域图中每个像

素点的预测值都在0～1范围内，表示该像素点属于

文本的概率。 

2.5  实例重建算法

t

K

D

D

一般基于分割的文本检测算法的后处理都非常

复杂且耗时，本文提出了一个非常简单有效的文本

重建算法，主要包括如下操作：(1)阈值处理。对

预测的缩小的文本区域图使用固定的阈值 进行如

式(1)的二值化操作，得到文本区域二值图；(2)去

噪。得到每个文本实例的最小外接矩形，计算每个

实例的面积与外接矩形框的比例作为文本实例的置

信度，滤除置信度低的区域；(3)轮廓生成。得到

二值图中每个文本实例的轮廓图；(4)扩张。使用

放大比例系数 ，计算出每个文本需要扩张的像素

个数 ，使用Vatti’s clipping algorith对缩小的文

本区域进行扩张。 的计算公式如式(2)所示

M =

{
0,m ≤ t

1,m > t
(1)

D =
K · S
L

(2)

其中，S和L分别表示缩小的文本区域的面积和

周长。 

2.6  标签生成

预测完整和缩小的文本区域图，需要对应的两

种标签进行网络模型的训练。标签的生成过程如图3
所示。对于完整的文本实例标签，本文直接将多边

形标注的区域设置为1，将其他区域设置为0。对于

缩小的文本区域的标签生成，与DB[9]一样，训练数

据中的多边形标注框是由一系列2维坐标点表示

的，因此可以采用 Vatti’s clipping algorithm将多

边形区域向内缩小D1个像素。其中，D1是由该多

 

 
图 2 网络结构图

第 4期 边  亮等：双向特征融合的快速精确任意形状文本检测 933



边形框的周长L1和面积S1共同决定的，用公式表示

则为

D1 =
(1− r2)S1

L1
(3)

 

2.7  损失函数

整体的损失函数是预测阶段各个分支的加权

和，用公式可以表达为

L = Lg + λLs (4)

其中，Lg为完整文本区域分割图的损失函数，Ls为

缩小文本区域分割图的损失函数，λ为平衡系数，

本文设置为1。
本文使用二值交叉熵损失来计算Lg。此外，为

避免正负样本严重不平衡，使得网络偏向于预测背

景区域，我们在损失函数中加入了难样本挖掘处

理，完整文本区域分割图的损失函数用公式表示为

Lg = −

[∑
i/∈S

yi lg ŷi + (1− yi) lg (1− ŷi)

]
(5)

ŷi yi其中， 表示预测结果， 是标签，S是对图像进

行正负样本比例为1:3的采样样本。Ls采用的是

Dice损失函数。Dice损失函数是用于度量集合相似

度的一种函数，其公式为

Ls = 1− 2 |X ∩ Y |
|X|+ |Y |

(6)

|X ∩ Y |
|X|+ |Y |

其中，X和Y分别表示预测结果和标签， 表

示X和Y的交集， 表示X和Y的并集。 

3    实验结果及分析
 

3.1  数据集

本文在实验过程中共涉及了SynthText[16]、曲

形文本数据集SCUT-CTW1500[17], Total-Text[18]以

及四边形文本数据集MSRA-TD500[19]。 

3.2  实验结果评价指标

本文选取场景文本检测常用的3个评价指标：

准确率(Precision)、召回率(Recall)和F综合指标

(F-measure)来评价模型性能。准确率为检测结果

中正确检测的文本占实际被检测文本的总数的比

例，召回率表示正确检测的文本数占正样本数的比

例，F综合指标则为准确率与召回率的调和平均

值，其计算方式为

F =
2× Precision× Recall
Precision+ Recall

(7)
 

3.3  实验平台及模型参数

实验所用到的软硬件环境为：1块NVIDIA
1080Ti显卡。操作系统为Ubuntu16.04，使用

Pytorch框架实现。

本文使用在SynthText[16]上预训练1轮的Res-
Net50模型作为基础网络，随后使用各目标数据集

的官方训练数据进行相应的训练。数据增广方式包

括训练图像的随机水平翻转、旋转、缩放以及裁

剪。训练批量大小设定为16，参数优化采用随机梯

度下降法，且权重衰减设为0.0001，梯度冲量设为

0.9，初始学习率为0.007。 

3.4  模型消融实验

为了验证本文所提出方法的有效性，本文进行

了相关模块的消融实验，同时将更换ResNet50基
础网络为ResNet18进行相关实验。

双向特征融合模块：本文首先验证双向特征融

合模块对于模型整体性能的影响，该对比实验固定

模型其余部分网络结构以及学习率等影响因素，仅

针对双向特征融合模块进行消融。

表1对比第2, 3行及5, 6行为双向特征融合模块

的消融实验结果，可以看出，双向特征融合模块分

别在准确率、召回率及F综合指标方面获得了0.2%,

0.4%及0.3%的提升，在检测速度方面只有0.8FPS

的差距，ResNet18基础网络也在添加了双向特征

融合模块之后，F综合指标有0.5%的提升。并且检

测速度方面仅低0.9FPS。

整体文本区域图：网络通过缩小文本区域预测

分支来分辨相邻的文本实例，增加整体文本区域预

测分支来学习整个文本实例分割图，让网络对整体

文本区域敏感。表1对比第1, 2行及4, 5行可以看

到，基于ResNet50基础网络整体文本区域预测分

支可以将网络F综合指标提升0.4%，且网络检测速

度相当。而基于ResNet18基础网络，整体文本区

域预测分支的加入也提升了0.2%的F综合指标，且

检测速度仅有0.5FPS的下降。

基础网络：对比表1中1, 4行或2, 5行可以看出

基于基础网络ResNet50的模型的表现相较于

ResNet18分别在F综合指标方面有1.9%, 2.1%的提

 

 
图 3 标签生成示意图
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升，而基于ResNet18基础网络的模型也因为网络

层数较浅，在检测速度方面表现更好。 

3.5  本文方法与先进方法的比较 

3.5.1  Total-Text数据集测评

如表2所示，本文方法在Total-Text[18]数据集

上取得了准确率88.0%，召回率83.5%及F综合指标

85.7%的结果，相较于表中的方法在F综合指标上

取得了最好的结果，且超出最好方法1%(85.7% vs.
84.7%)。相较于针对曲形文本提出的场景文本检测

方法TextSnake[2], PSENet[7]等，本文方法相比于其

中最高性能方法在F综合指标上提升了3.8%，并可

以达到检测速度16FPS，与PSENet[7]的检测速度相

比是4倍。尽管CRAFT[20]使用了字符级的图像标注

信息来指导网络的学习，本文方法在准确率、召回

率及F综合指标分别提升0.4%, 3.6%, 2.1%。与

DB[9]相比虽速度方面有些差距，但在精度方面本文

分别在准确率、召回率及F综合指标上超出其0.9%,
1%, 1%。 

3.5.2  MSRA-TD500数据集测评

不同方法在MSRA-TD500[19]数据集上的定量

检测结果如表3所示。从表3可以看出，本文方法相

比于目前最好方法DB在召回率及F综合指标上分别

超出了2.1%, 1%，且在检测速度方面也达到了较为

可观的数值。 

3.5.3  SCUT-CTW1500数据集测评

如表4所示，本方法取得了准确率84.7%，召回

率82.3%，F综合指标83.5%的结果，不仅F综合指

标相较于其他方法有提升，检测速度也达到了

15.2FPS，优于PSENet[7]。尽管LOMO[13]中的迭代

矫正模块对长文本的检测效果有不错的提升，本文

方法仍在F综合指标上比其高出了5.1%(83.5% vs.
78.4%)。

图4(b)、图4(c)分别为对图4(a)的整体和缩小

文本区域分割图的预测结果。从图4(c)可以看出，

缩小文本区域分割图可以将整体分割图中因距离较

近互相粘连的文本区域分开，最终对文本实例精确

定位。图4(b)、图4(c)也验证了本文的网络结构可

以适应于任意形状文本实例。

图5是不同方法在3个数据集上的速度和精度比

较，FPS表示每秒运行几帧。图6是3个测试数据集

上的检测结果，从图中可以看出，本文的方法可以

精确定位文本，并对于距离较近的文本实例也能正

确分割。 

表 1  双向特征融合模块及整体文本框分支在不同基础网络下的性

能增益及检测效率

基础网络
双向特征

融合模块

整体文本区

域预测分支

评价指标(%)
FPS

准确率 召回率 F综合指标

ResNet-50 × × 87.4 82.7 85.0 17.4

ResNet-50 × √ 87.8 83.1 85.4 16.8

ResNet-50 √ √ 88.0 83.5 85.7 16.0

ResNet-18 × × 86.6 79.8 83.1 31.0

ResNet-18 × √ 85.9 80.8 83.3 30.5

ResNet-18 √ √ 86.5 81.2 83.8 29.6

表 2  TotalText数据集模型性能对比

方法
评价指标(%)

FPS
准确率 召回率 F综合指标

EAST*[12] 36.2 50.0 42.0 –

TextSnake[2] 74.5 82.7 78.4 –

MSR[21] 74.8 83.8 79.0 4.3

PSENet-1s[7] 78.0 84.0 80.9 3.9

Textfield[22] 81.2 79.9 80.6 6

LOMO[13] 87.6 79.3 83.3 –

CRAFT[20] 87.6 79.9 83.6 –

DB[9] 87.1 82.5 84.7 32

本文方法 88.0 83.5 85.7 16

表 3  MSRA-TD500数据集模型性能对比

方法
评价指标(%)

FPS
准确率 召回率 F综合指标

RRPN[23] 82.0 68.0 74.0 –

MCN[24] 88.0 79.0 83.0 –

PixelLink[6] 83.0 73.2 77.8 3.0

TextSnake[2] 83.2 73.9 78.3 1.1

CRAFT[20] 88.2 78.2 82.9 8.6

Tian等人[32] 84.2 81.7 82.9 –

DB[9] 91.5 79.2 84.9 32.0

本文方法 91.1 81.3 85.9 17.1

表 4  CTW1500数据集模型性能对比

方法
评价指标(%)

FPS
准确率 召回率 F综合指标

CTPN[25] 60.4 53.8 56.9 7.14

EAST[12] 78.7 49.1 60.4 21.2

Seglink[11] 42.3 40.0 40.8 10.7

TextSnake[2] 67.9 85.3 75.6 1.1

PSENet-1s[7] 84.8 79.7 82.2 3.9

Tian等人[3] 77.8 82.7 80.1 3

LOMO[13] 69.6 89.2 78.4 4.4

DB[9] 86.9 80.2 83.4 22

本文方法 84.7 82.3 83.5 15.2
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3.6  缺点与不足

尽管本文的方法能在多个公开数据集上取得最

好的效果，但是由于场景文本背景的复杂性，字体

大小、形状、颜色等的多样性，本文的方法对于一

些极端的文本仍然存在检测困难的问题。

如图7所示，图7(a)显示的是本文方法对于特

别长的文本存在检测不完整的问题，这是网络的感

受野不够大导致的，可以通过使用空洞卷积来解决

这个问题，但是这将会降低网络的速度。图7(b)
显示的是对于一些字符与字符之间距离很大的文

本，模型会将它检测为多个文本实例，这是缺乏足

够的上下文信息和语言模型导致的，即使是人也很

难分辨出来。图7(c)显示的是，在背景非常复杂的

情况下，一些外形类似于文本的目标很容易被检测

为文本，主要是因为这些目标的外形与文本的笔画

很相似。图7(d)揭示的是对于一些在水平方向和垂

直方向都存在靠得很近的相邻文本的时候，在只基

于图像的视觉信息而没有加入语意信息进行检测的

时候，模型很难辨别出文本应该是从水平方向读取

还是从垂直方向读取。图7(e)和图7(f)显示的是模

型对于一些非常小的文本可能存在漏检的问题，这

是因为经过多次下采样之后，这些小的文本区域已

经变得非常小了，会被模型当成是噪声过滤掉。上

述的问题是文本检测存在的普遍问题，它们共同的

最主要的原因是训练集中缺乏相应的文本，使得模

型无法学习到相关知识。 

4    结束语

首先，为了有效地区分相邻文本实例，本文设

计了缩小和整体两个并行的文本区域预测分支。其

中前者可以准确地分离粘连的文本实例，而后者能

够通过预测图像中文本实例的整体文本区域分割图

来辅助整体网络优化以及缩小文本区域预测分支的

 

 
图 4 检测的最终结果

 

 
图 5 不同方法在3个数据集上的速度-精度对比

 

 
图 6 不同数据集模型的测试结果可视化图
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学习。其次，本文提出了双向特征融合模块用于充

分融合两个分支所获取的文本语义信息以及提升文

本检测的精度。最后，为了解决现有方法存在的检

测速度过慢的问题，本文设计了一个简单高效的文

本重建算法。在3个公开数据集上的实验证明，本

文的方法在F综合指标上超越了现有方法，并且达

到了与现有最快的方法相当的速度，充分证明了本

文方法的有效性和高效性。后续工作计划将网络进

行进一步扩展，构成端到端文本检测识别系统。
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