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摘　 要: 自然场景图像中的文本存在背景复杂、形状各异、方向多样、光线多变等特点,为提升场景文本尤其是不规则场景文

本的检测性能,提出一种基于特征过滤和自适应特征融合机制的不规则场景文本检测网络 FGANet( feature guided adaptive net-
work),其特征聚合引导模块通过空洞卷积扩大感受野、提升网络的特征表达能力,其自适应特征融合模块能够将深层的语义

信息与浅层的细节信息进行综合利用,使算法获得更强的文本感知能力。 结果表明,在场景文本检测方面,FGANet 相较于对

比算法,在 ICDAR2015、CTW1500、MSRA-TD500 和 TotalText 4 个基准数据集上的 F 值分别提升了 2. 4% 、1. 3% 、1. 8% 和

1. 4% ,性能提升较为显著。
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Abstract: Text in natural-scene images often present characteristics of complex backgrounds, varied shapes,
multiple orientations and changing illumination. In order to improve detection performance for scene text,
particularly irregular text, we propose the feature guided adaptive network ( FGANet), an irregular-scene text
detection network based on feature filtering and adaptive fusion mechanisms. In specific, FGANet designs a module
that utilizes dilated convolution to enlarge the receptive and enhance the network′s feature representation capability.
Its adaptive feature fusion module integrates deep semantic information with shallow detailed information, enabling
stronger text-awareness. Experiments results show that for scene text detection, FGANet achieves notable
improvements in F-score over comparative methods on four benchmark datasets: ICDAR2015, CTW1500, MSRA-
TD500, and TotalText, with gains of 2. 4% , 1. 3% , 1. 8% , and 1. 4% , respectively.
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　 　 自然场景文本检测是计算机视觉的重要研究方

向之一,旨在自然场景图像中自动定位文本区域,在
无人驾驶、票据识别等场景中具有广泛的应用[1]。
传统的自然场景文本检测算法利用人工设计的特征

提取图像特征,当场景文本图像背景复杂、形状多

变、光线多变、方向多变时[2],此类算法在检测性能

方面存在明显的不足。 随着深度学习技术 ( deep
learning,DL)的兴起和繁荣,基于深度学习的目标检

测技术和图像分割技术得到了发展。
现有的场景文本检测算法可划分为基于回归的

方法和基于分割的方法两种类型。 基于回归的方

法,其思想类似于通用的目标检测任务。 此类场景

文本检测算法,多在 Faster-RCNN[3] ( faster region
with CNN features) 或 SSD[4] ( single shot multibox
detector)等经典目标检测神经网络的基础上,结合

场景文本图像的特点进行针对性的改进,如将 3 × 3



的正方形卷积核修改为 1 × 5 和 5 × 1 的高纵横比的

卷积核,然后对目标框的 4 个顶点坐标进行回归学

习[5]。 然而,当场景文本形状不规则或扭曲时,此
类方法不能准确定位场景文本的边界。 基于分割的

方法,主要思路是将场景文本当作物体进行分割,先
使用语义分割方法将文本区域作为前景分割出来,
再通过后处理的方式生成检测框。 现有的很多场景

文本分割算法如 EAST[6],都是在全卷积网络 FCN
(fully convolutional networks) [7] 的基础上进行改

进的。
Wang 等[8]提出一种基于语义分割的场景文本

检测算法 PANNet( pixel aggregation network),通过

像素聚合实现场景文本检测的后处理步骤,得到最

终的文本实例框。 然而,该算法在特征提取阶段,由
于正方形卷积核的感受野受限,无法很好地解决变

长文本的检测问题。 本文提出提升特征通道在特征

图中的影响,并解决变长文本的特征与卷积核感受

野形状不匹配问题的新思路。 设计特征聚合引导机

制,对特征图中的通道进行滤除的同时进行增强,提
高特征质量;设计自适应特征融合机制,基于动态联

合注意力增强机制,对不同尺度特征在空间与通道

上赋予不同的权重,提升多尺度特征融合效果。 并

通过大规模实验验证了所提方法的有效性。

1　 相关工作

1. 1　 基于边框回归的方法

受到目标检测算法的启发,一些研究者结合场

景文本图像的特点,提出了一系列优秀的场景文本

检测算法。 如 Tian 等[9]在两阶段算法 Faster-RCNN
的基础上提出了 CTPN ( connectionist text proposal
network)算法,该算法先通过分治法的策略检测到

一连串的小尺度文本框,然后,将上述小尺度文本框

通过双向循环神经网络融合成一个完整的文本行。

Shi 等[10] 则在单阶段检测算法 SSD 的基础上,额外

考虑了旋转角度的影响,利用角度信息的引导算法

实现对不同方向文本的检测。 Liao 等[11] 针对文本

锚框分布不均的问题提出了 TextBoxes 算法,该算法

把正方形卷积核调整为矩形卷积核,同时修改了默

认锚框,提升了长文本的检测效果。 文献[12]提出

回归短边顶点文本检测方法,通过减少对感受野大

小的依赖,使得在长文本行的检测效果上更为准确。
1. 2　 基于像素分割的方法

受到像素分割算法的启发,一些研究者基于分

割后的前景区域预测文本边框,解决了不规则文本

的检测问题。 如 Zheng 等[13] 首次使用 FCN 网络对

场景文本进行检测,思路是在预测出的文本区域分

割图中利用 MSER 模块 (maximally stable extremal
regions)从这些文本区域中筛选候选字符,然后,连
接字符区域组合成文本实例。 Deng 等[14] 提出了一

种基于分割图检测文本的 PixelLink 算法,该算法预

测特征图上的每个像素点及其相邻像素之间 8 邻域

的连通关系,然后,通过像素之间的关系组合成不同

文本实例。 Wang 等[15]采用渐进尺度扩张的手段预

测任意形状的文本框,该算法核心是使用不同尺度

的文本核,采用模拟逐步扩展的方式,将相邻文本进

行像素级别的分离,最后得到文本的检测结果。 Xu
等[16]通过预测不同文本实例的像素与像素之间的

相对位置提出了 TextField 算法,利用此相对位置分

离文本实例,最后,基于形态学的后处理实现文本实

例的检测。

2　 方法的提出

为更好地检测形状不规则、长度多变等情况的

自然场景文本图像,提出了文本检测模型 FGANet,
如图 1 所示。

图 1　 FGANet 整体网络架构

Fig. 1　 Network architecture of FGANet
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2. 1　 整体框架

FGANet 的骨干网络选择采用经典的 18 层残差

神经网络 ResNet,该网络负责对输入图像进行特征

提取,提取过程采用逐级特征提取策略,将 ResNet
中间层产生的多尺度特征图(F1,F2,F3,F4)同时输

出。 输出的多尺度特征图(F1,F2,F3,F4)的通道维

度数量分别为 64,128,256,512。 为了进行多尺度

特征通道对齐,需将不同尺度特征的通道维度数量

保持一致。 考虑到 ResNet-18 网络具有较弱的特征

提取能力,本文将利用特征聚合引导模块,在尽量不

损害原有特征的情况下,减少或者增加通道数,将多

尺度特征图的通道对齐到 128 维。 特征金字塔增强

和融合网络负责对上述的多尺度特征进一步增强输

出,输出后的特征图经过上采样至 1 / 4 尺度,将多个

1 / 4 尺度的特征进行拼接。 但是简单的拼接操作,
不能有效地利用不同尺度的特征。 为此,引入自适

应特征融合模块,该模块通过计算不同尺度特征在

特征融合中的重要程度,生成语义特征比较丰富的

特征图 F。 最终,经过像素聚合(PA)方法生成最后

的文本实例框。
2. 2　 特征聚合引导机制

特 征 聚 合 引 导 机 制 ( feature aggregation
mechanism,FAM)通过引入空洞卷积增大感受野的

操作,在有效减少通道数的同时增加感受野,进一步

弥补网络特征表达能力不强带来的缺陷。 如图 2 所

示,初始的骨干网络提取的特征感受野较小,减弱了

特征图中的语义信息,需要使用 FAM 模块进行语义

增强。 图 2 中,输入( Input)是骨干网络提取的特

征,输出(Output)是特征图过滤后的输出特征。 其

结构共分为 4 条支路,其中,P1,P2和 P3是 3 个普通

卷积和空洞卷积级联组成的,普通卷积采用 1 × 1 与

3 × 3 的卷积核,空洞卷积则依次采用 1,3,5 的空洞

系数控制感受野的大小。 同时,为了加快模型的收

敛速度,每个卷积层添加归一化处理。
聚合引导机制 /模块的计算表达可表示为

P1 = D1(C1( I)) (1)
P2 = D3(C3( I)) (2)
P3 = D5(C5( I)) (3)

P4 = C1( I) (4)
O = ζ(P1,P2,P3,P4) (5)

式中:I 表示输入特征图;C 表示标准卷积,下标分别

表示卷积核的大小为 1,3,5;D 表示空洞卷积、归一

化处理层和激活函数的非线性组合,下标分别表示

膨胀率为 1,3,5;ζ 表示通道拼接操作;O 表示最终

输出的特征图。

图 2　 FAM 特征聚合引导机制的神经网络架构

Fig. 2　 Neural network architecture of FAM mechanism

2. 3　 自适应特征融合机制

文本感知能力的强弱和不同层级网络提取特征

的信息相关,浅层网络提取的大尺度特征图更关注

小文本实例的细节信息,而深层网络提取的小尺度

特征图能够捕获大文本实例的语义信息。 将不同尺

度的特征进行融合,有利于提高网络的检测性能。
为此,提出了自适应特征融合机制 ( adaptive

multi-scale feature fusion mechanism,AMF),该机制 /
模块能够自适应地融合不同尺度的特征,将深层的

语义信息与浅层的细节信息进行有机整合,减小冗

余信息带来的影响。 如图 3 所示,设计的 AMF 模块

主要包含两个分支,上部分支负责实现对不同尺度

特征图的信息交互,计算出每个尺度对应的权重因

子;下部分支负责每个特征图与相对应的权重因子

相乘,拼接在一起得到语义丰富的特征图,该模块的

计算方式可以表示为

F1 = C3(ζ( f1,f2,f3,f4)) (6)
Ai = Attention(F),i = 1,2,3,4 (7)
F2 = ζ(Ai∗fi),i = 1,2,3,4 (8)

式中:F1代表 4 个特征图拼接卷积后的特征,ζ 表示

通道拼接操作,C3表示 3 × 3 标准卷积,Ai表示权重

因子,F2表示该模块的最终输出特征图。

图 3　 AMF 机制神经网络结构

Fig. 3　 Neural network architecture of AMF mechanism
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Ai的计算方式如下:假设对于给定的输入特征

图F,首先,采用全局平均池化操作对空间信息进行

压缩得到语义丰富的通道信息,接着通过卷积激活

对通道信息进行融合,融合后的特征经 Sigmoid 激

活函数得到每个通道的权重,同时,利用该权重与输

入特征图 F 进行像素相加得到校准特征图MF。 然

后,对校准特征图MF在通道上进行平均操作得到均

值特征图,此时特征图的通道数量为 1,将均值特征

图和校准特征图MF进行像素相加操作一样得到全

局特征图GF。 最后,对得到的全局特征利用 1 × 1
卷积进行通道降维,降维后的通道数量为 4,每个通

道则对应每个输入的特征图,降维后的 4 通道特征

图经 Sigmoid 函数得到每个尺度的权重Ai,此时,Ai

表示每个尺度特征的重要程度。
Ms = σ(C1(C3(AvgPool(F1)))) (9)

MF =Ms + F1 (10)
GF = Mean(MF) +MF (11)
Ai = δ(C1(δ(GF))) (12)

式中:AvgPool 表示全局平均化;δ 表示 ReLu 激活函

数;σ 表示 Sigmoid 激活函数;C 表示标准卷积,下标

分别表示卷积核的大小为 1,3;Ai表示最后的 4 个尺

度特征权重。
2. 4　 像素聚合模块

在文本检测的后处理阶段引入像素聚合模块可

以有效对文本区域进行检测,主要是借鉴聚类的思

想,对预测图中的文本核重建一个完整的文本实例。
在该模块中,假设聚类中心是文本核,聚类样本是文

本像素,像素聚合模块的目的就是将文本像素聚合

到对应的文本核,然后构成一个完整的文本实例。
像素聚合算法的具体过程如下:

1)通过设置阈值大小,与文本核中的像素进行

比较,判断像素的值是否大于阈值,若大于阈值,则
当前像素属于核区域。

2)遍历每个属于核区域中的像素,采用上下左

右方向(四联通)的方式对相邻像素进行聚类,通过

计算像素与该像素之间的相似度距离,判断该相邻

像素是否为该文本区域。
3)不断重复上述步骤 2),结束条件是找不到符

合步骤 2)的相邻文本像素。

3　 结果及分析

3. 1　 评价指标

精度(Precision,P)、召回率(Recall,R)和 F 值

是文本检测任务中常采用的评价指标。 精度表示正

确预测的样本数量与返回的样本总数的比率。 召回

率是正确预测的正类样本数量与数据集中所有正类

样本数量的比率。 在评估算法性能时,精度和召回

率难以同时提升,故引入 F 值,对两个指标进行权

衡 /折中评估,F 值是精度和召回率指标的加权平均

值,并用于评估目标检测算法的整体性能,相关评估

指标公式如下:
P = TP / (TP + FP) (13)
R = TP / (TP + FN) (14)

F = (2 × P × R) / (P + R) (15)
式中:TP 表示被正确预测的正类样本数量,FN 表示

被误判为负类的正样本数量,FP 表示被误判为正类

的负样本数量。
3. 2　 ICDAR2015 实验结果分析

ICDAR2015 是常用的场景文本检测数据集之

一。 表 1 给出了本文设计的 FGANet 方法及基准方

法 PANNet 在该数据集上的实验结果。 此外,还列

出了其他经典文字检测模型的性能表现。

表 1　 各方法在 ICDAR2015 数据集上的对比结果

Tab. 1　 Comparison of different methods on ICDAR2015 %

方法 P R F

EAST 83. 6 73. 5 78. 2

SegLink 73. 1 76. 8 75　

PixelLink 82. 9 81. 7 82. 3

TextSnake 84. 9 80. 4 82. 6

PANNet 84. 0 81. 9 82. 9

FGANet 90. 6 80. 6 85. 3

通过表 1 可知,本方法的精度为 90. 6% ,召回

率为 80. 6% ,F 值为 85. 3% 。 与基准方法 PANNet
相比,FGANet 在精度上提高了 6. 6% ,F 值提高了

2. 4% 。 与其他算法相比,FGANet 均获得了最佳

性能。
3. 3　 MSRA-TD500 实验结果分析

MSRA-TD500 是一个中英文混合的场景文本检

测数据集,包含大量的多方向文本实例图像。 表 2
给出了 FGANet 方法及基准方法 PANNet 在该数据

集上的性能表现。 可以看出,本文提出的 FGANet
方法的精度为 90. 8% ,召回率为 81. 3% ,F 值为

85. 8% 。 相较于基准模型 PANNet,精度提高了

6. 4% ,F 值提高了 1. 3% ,提升较为显著。 与其他

文字检测算法相比,FGANet 也获得了最好的性能。

·861· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 57 卷　



表 2　 各方法在 MSRA-TD500 数据集上的对比结果

Tab. 2　 Comparison of different methods on MSRA-TD500 %

方法 P R F

EAST 87. 3 67. 4 76. 1

SegLink 86. 0 70. 0 77. 0

PixelLink 83. 0 73. 2 77. 8

TextSnake 83. 2 73. 9 78. 3

PANNet 84. 4 83. 8 84. 5

FGANet 90. 8 81. 3 85. 8

3. 4　 CTW1500 实验结果分析

CTW1500 是一个曲形文本数据集,里面有大量

的弧形文本实例图像。 表 3 给出了不同方法在该数

据集上的检测性能表现。 可以看出,FGANet 的精度

达 88. 2% ,召回率达 82. 9% ,F 值达 85. 5% 。 与

PANNet 相比,FGANet 在精度提升的同时(1. 8% ),
召回率和 F 值也得到了提升,分别提升了 1. 7% 和

1. 8% 。 相较于较新的 DB[17]文本检测方法,本文所

提方法在精度和 F 值方面仍有明显优势。

表 3　 各方法在 CTW1500 数据集上的对比结果

Tab. 3　 Comparison of different methods on CTW1500 %

方法 P R F

EAST 78. 7 49. 1 60. 4

SegLink 42. 3 40. 0 40. 8

PixelLink 82. 9 81. 7 82. 3

TextSnake 67. 9 85. 3 75. 6

PANNet 86. 4 81. 2 83. 7

DB 80. 2 86. 9 83. 4

FGANet 88. 2 82. 9 85. 5

3. 5　 TotalText 实验结果分析

TotalText 是另一个经典的弯曲文本数据集,
表 4给出了相关方法在该数据集上的文本检测性能

表现。 可以看出,FGANet 的精度达 92. 2% ,召回率

达 81. 3% , F 值 达 86. 4% 。 与 PANNet 相 比,
FGANet 在精度、 召回率和 F 值上分别提升了

2. 9% 、0. 3% 和 1. 4% 。 相较于较新的 DB[17] 方法,
FGANet 在精度和 F 值方面仍有明显优势。

表 4　 各方法在 TotalText 数据集上的对比结果

Tab. 4　 Comparison of different methods on TotalText %

方法 P R F

EAST 50. 0 36. 2 42. 0

SegLink 30. 3 23. 8 26. 7

PixelLink — — —

TextSnake 82. 7 74. 5 78. 4

PANNet 89. 3 81. 0 85. 0

DB 82. 5 87. 1 84. 7

FGANet 92. 2 81. 3 86. 4

3. 6　 消融实验

首先,选择 FAM 模块验证是否影响 PANNet 模
型的整体性能, 验证结果如表 5 第 2 行所示,
PANNet 增加了本文所提的 FAM 模块后, 其在

ICDAR2015 和 CTW1500 数据集上的性能均有提

升,精度分别提升了 1. 9% 、0. 8% ,F 值分别提升

1. 2% 、 0. 8% 。 因此,FAM 模块能够增强特征的信

息,提升神经网络的性能表现。 其次,对 AMF 进行

消融实验,验证结果如表 5 第 3 行所示,当 PANNet
引入 AMF 模 块 后, 其 性 能 也 得 到 了 提 升, 在

ICDAR2015 和 CTW1500 数据集上精度分别提升

3. 0% 、0. 6% ,F 值分别提升 1. 1% 、1. 2% ,因此,
AMF 模块可以更加有效地融合不同尺度的特征,增
强文本区域特征并抑制背景噪声。 如表 5 第 4 行所

示,PANNet 模型综合使用 FAM 模块与 AMF 模块

后,能够得到更佳的 F 值,即综合性能表现得到

提升。
表 5　 消融实验结果

Tab. 5　 Ablation studies of different modules %

BackBone FAM AMF
ICDAR2015 CTW1500

P R F P R F

ResNet 82. 9 77. 8 80. 3 84. 6 77. 7 81. 0

ResNet √ 84. 8 78. 4 81. 5 85. 4 78. 5 81. 8

ResNet √ 85. 9 77. 4 81. 4 85. 2 79. 4 82. 2

ResNet √ √ 88. 0 78. 3 82. 9 85. 7 80. 5 83. 0

4　 结　 语

针对文本形状不规则、图像背景复杂等挑战,提
出一个自然场景文本检测网络 FGANet,该模型设计

FAM 模块和 AMF 模块,能够在突出目标特征的同

时能抑制无关的背景噪声,且能够更精准地覆盖到

目标文本区域。 在多个公开数据集上的实验结果表

明,本文的方法相比其他文本检测算法,在精度和

F 值上有较为显著的提升,但召回率上升略有不足。
因此,在后续工作中,将研究提升本文所提模型的召

回率的方法。 同时,所提方法在对文本实例比较紧

密连接一起时会表现出稍弱的检测性能,未来也将

研究如何将文字密集的场景文本实例进行更好的分

离,以进一步来提升模型的文本检测性能。
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