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摘　要：对自然场景中的文字进行识别和理解是大量计算机视觉应用的基础。自然场景下的文本检测算法旨在
检测出自然图像中的文字区域，现已经成为计算机视觉和智能信息处理领域研究的一个热点。本文首先对文本

检测算法的目标、技术路线及其所面对的挑战进行了分析与介绍。然后回顾了几种经典的文本检测算法，并介

绍了两种代表最新研究趋势的深度学习型文本检测算法。进一步，本文阐述了几个主流的文本检测数据集并总

结了一些代表性文本检测算法在这些数据集上的检测结果。最后，本文讨论了文本检测的研究现状、面临的挑

战和发展的趋势。
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１　引言

文字作为人类发明的抽象的交流符号，具有丰

富的表达性，并在自然场景中作为信息表达大量出

现。由于文字含有丰富的语义信息，识别自然场景

中的文字成为大量视觉方面应用的基础，如目标定

位［１］、人机交互［２］、图像搜索［３］、机器导航［４］和工业

自动化［５］等等。因此，自然场景下对文字的识别和

理解是近年的研究与应用的热点之一。

ＯＣＲ［６１１］（ＯｐｔｉｃａｌＣｈａｒａｃｔｅｒＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，光学字
符识别）被认为是文本识别的一个重要的突破且得

到了广泛的应用。虽然市面上存在大量开源或付

费的ＯＣＲ软件系统可以在扫描文本上达到很高的
识别准确率，但将其应用到自然图像上往往效果很

差。这主要是因为ＯＣＲ多为针对扫描文本设计，相
对于扫描文本背景单一，文本整齐，而自然图像背

景复杂，文字形式多样，因此 ＯＣＲ往往很难直接在
自然图像上达到很好的识别效果。若将文本行从

自然图像中切下，再送入识别系统，会有更好的识

别效果。文本检测的任务便是在自然图像中对文

字区域进行有效的定位，以提高后续识别系统的识

别准确率，因此文本检测是在自然场景下对文字进

行识别和理解的重要步骤。

文本检测最基本的任务则是判断出给定图像
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中是否存在文字，若存在，则框出文字所在位置并

返回。与文本检测十分相似的任务包括：文本定

位［１２］，文字信息提取［１３１５］，自然环境下文本检

测［１６］。文本定位任务更加侧重返回文本框的位置，

文字信息提取同时还包含定位与二值化任务，而自

然环境下文本检测则将图像限定在户外拍摄的自

然图像上。这些问题侧重点稍有不同，但在本质上

所研究的问题是相同的。

对自然图像的文本检测研究从上个世纪９０年
代开始，而近年来随着计算机视觉领域的发展也逐

步成为研究热点。许多国内外的人工智能巨头，例

如微软［１７１８］，三星［１９］，百度［２０］，旷视［２１］等等，在文

本检测上都投入了大量的研究，涌现出许多新的思

想与算法。在早年的研究中，图像中的文字被视为

具有某种特定的纹理特征［２２３９］，或是某类特定的区

域［１７１８，４０４３］。因此通常采用一些局部图像算子或者

区域提取方法将图像中的文字的区域选出，这一大

类的文本检测算法主要基于纹理特征与连通区域

的提取。近些年来，由于卷积神经网络在计算机视

觉领域的很多问题上有着突破性的成果［４４４６］，这类

算法也被引入了文本检测中。文本检测问题可以

看作一个特殊的物体检测问题［４５，４７４８］，滑动窗口分

类问题［４９］，或是语义分割问题［２１，５０］，这一大类的文

本检测算法主要基于深度学习框架实现。

本文的目的是通过对文本检测算法与通用数

据集的分析与总结，以及对研究发展方向的分析，

使读者了解文本检测的研究现状和所面对的挑战，

能够对后续研究工作有所启发。本文的结构如下：

第２部分介绍文本检测问题的背景；第３部分分别
介绍基于连通区域和基于深度学习的两大类文本

检测算法；第４部分介绍常用的文本检测数据集，以
及近年一些文本检测算法在数据集上的效果对比；

最后一部分对文本检测的研究现状与面临的挑战

总结，并指出文本检测研究未来的发展方向。

２　背景

本节分为四部分介绍文本检测问题的背景：扫

描文本与自然文本；文本检测相关的任务；文本检

测的困难；以及文本检测算法。

２．１　扫描文本与自然文本
扫描图像一般是打印的文档通过扫描仪等设

备获取。扫描图像的背景干净，扫描图像中的文本

大多为打印文字，字体字号统一，排版规则。在对

扫描文本进行简单的对准操作后，可以很容易的对

其中的文字进行分割，获得很好的识别效果。绝大

多数ＯＣＲ系统，例如国内的汉王［６］和文通［７］，国外

的ＡＢＢＹＹ［８］和 ＩＲＩＳ［９］，以及谷歌负责维护的开源
ＯＣＲ项目ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ［１０１１］等等，在扫描图像上都
有非常高的识别准确率。

相比于扫描图像，自然图像由相机，手机或各

种穿戴式设备在自然场景中获取。自然场景中的

文本形式多样，在同一幅图像中，也有可能出现字

体，大小，颜色，样式等完全不同的文字。自然场景

的背景普遍较为复杂，使得其中的文字一般无法被

ＯＣＲ系统有限切割，也同时影响 ＯＣＲ系统的识别。
另外由于拍照设备与环境的不同，自然图像可能会

出现虚焦，模糊，变形，光照不均匀，文字被遮挡等

情况，使得识别其中文字十分困难。

一个具体的例子如图１所示，左图为一幅自然
图像。由于背景复杂干扰较多，ＯＣＲ系统无法将文
字从图中切割出来，因此得到完全错误的识别结

果。若先对图像中的文本进行初步的定位，如右图

所示，将文本行框出逐条送入 ＯＣＲ系统，便去除了
背景的干扰，可以得到较好的识别结果。

图１　文本检测的作用和功能
Ｆｉｇ．１　Ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２．２　文本检测相关任务
自然场景下的文字识别系统，从算法框架上可

以分为分步系统与整合系统两类［５１］。其中分步系

统将自然场景下的文字识别问题分割为多个模块，

包括文本检测［１７，２１，３５，４０，５０］，文字分割［１２，５２５４］与文字

识别［５，１０，４１，５５５７］，通过一个前馈的过程完成对自然场

景下文字的识别。相对应的，整合的文字识别系统

也成为端到端［１６，４９，５８６０］（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）系统，以图像为
输入，直接以识别为目标，通过检测与识别之间进

行信息共享完成文字识别。从输入数据上可以分

为图像与视频［１４，２７，２９，３４，３７３８］。

ＩＣＤＡＲ“ＲｏｂｕｓｔＲｅａｄｉｎｇＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ”［６１６２］是自
然场景下文字识别问题最为权威的比赛之一。该

比赛将自然场景下的文字识别从任务上分为四个

项目［２０］：文本检测，文字分割，文字识别，以及端到

端。以分别评价分步识别系统中各个模块以及端

到端整合系统的性能。

在分步系统中，文本检测可以看作物体检测任

９５５
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务的一个具体子任务，主要在自然场景中检测并定

位文本的位置，并不对文本进行识别，本文也主要

针对文本检测任务进行分析和探讨；文字分割任务

针对文本检测得到的文本行，将文本行图像进行单

字符分割，得到分割后的结果送给文字识别系统；

文字识别使用机器学习算法对切割后的单字符进

行识别，但近些年使用深度学习方法的文字识别系

统，不再需要提前对文本进行切割，可以直接输入

文本行图像得到识别结果。

在端到端的整合系统中，输入是原始自然图

像，输出直接为图像中的文字内容。但一般的端到

端系统并不是分步系统中三个任务的简单组合，在

文本检测与文字识别两个步骤中往往共享信息或

使用联合优化策略［５１］。端到端的识别系统在通过

检测结果得到识别结果的同时，往往还需要利用识

别结果反馈指导检测结果，以得到更好的整体识别

效果。或是用深度学习的方法训练一个端到端的

神经网络，此时直接得到最后的识别结果，很难对

中间的检测结果进行可视化的表示。

２．３　文本检测困难与挑战
自然场景下的文本检测是一项十分困难的任

务，遇到的挑战主要可以分为以下三个方面［６３］：文

字的多样性，复杂的背景，诸多干扰因素。

相比起扫描文本中字体，字号，颜色，以及排版

都较为统一的文字，自然场景下的文字更加复杂，

甚至在同一场景下的文字都会出现不同的字体，颜

色，方向等等。

另外，自然场景下的背景可以非常复杂，诸如围

栏，草地，砖墙，标识等等物体都很难与文字区分开，文

字也有可能被这些物体所遮挡，从而造成检测错误。

特别地，自然图像存在大量的干扰因素，主要

由不同的拍摄条件所产生，例如图像分辨率较低，

含有噪声，模糊，变形，光照不均匀等情况，这都是

文本检测算法所要面对的问题。

２．４　文本检测算法
文本检测算法大致可以分为两类：基于纹理与

连通区域的算法和基于深度学习的算法。

基于纹理与连通区域的算法，大多将文字看作

具有某类特定的特征［２２３９］，或某类特定的区

域［１７，４０４３］。因此这一大类算法一般利用文字的低阶

局部特征，从自然图像中提取文字候选区域，并筛

选融合为文本行候选，最终得到检测结果。

由于ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，卷积神
经网络）近些年来给计算机视觉领域带来了突破性

的进展，近些年来也涌现了大量基于深度学习的文

本检测算法。这类方法使用神经网络，直接得到检

测结果［１６］，或是得到图像中文字显著图［２１，４９５０］，再

对显著图进行一系列后续处理得到文本检测结果。

在深层神经网络结构中，信息逐层前馈可以看

作特征逐层提取的过程，高层神经元可以表示图像

全局上更高阶的语义信息，因此神经网络具有很强

的理解图像内容的能力。而基于纹理与连通区域

的文本检测算法只使用了图像中低阶的局部特征，

例如边缘纹理等信息。

３　两类基本的文本检测算法

在近２０年中，人们针对不同类型的自然图像，
甚至是视频，提出了大量的文本检测算法。这些算

法大致可以分为两类：以基于筛选连通区域为代表

的定位检测算法和以ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，卷积神经网络）为代表的深度学习算法。以下
分别介绍两类算法中较为经典的方法。

３．１　基于连通区域的文本检测算法
这类方法将图像中的文字看成某些特殊的区

域或者具有某些特定的纹理特征。首先，我们可使

用一些特征或方法在自然图像中提取候选区域作

为文字的候选，这些特征包括颜色特征［２２２５］、纹理

特征［２６３０］、边缘特征［３１３４］、笔画宽度变换［３５３９］、极值

区域［１７，４０４３］等等。

经过筛选后滤去非字符的候选区域，将留下的

区域视作字符并融合为文本行候选，再对文本行候

选进行筛选得到最终的文本检测结果。其流程如

图２所示。过滤筛选的方法可以通过人工设计特
征，选取阈值进行筛选［３５，５８］，或者使用统计模型或

机器学习算法［３６，４１４３，５９，６４］对特征进行学习，自适应

的对文字候选区域进行筛选。

图２　基于连通区域的文本检测算法流程
Ｆｉｇ．２　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

基于连通区域的方法的关键在于提取文字候

选的算法。本文选取介绍近几年较为常用或经典

的两种提取方法：ＳＷＴ［３５］（ＳｔｒｏｋｅＷｉｄｔｈＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
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笔画宽度变换）和 ＭＳＥＲ［６５］（ＭａｘｉｍａｌｌｙＳｔａｂｌｅＥｘｔｒｅ
ｍａｌＲｅｇｉｏｎｓ，最大稳定极值区域）。

ＳＷＴ［３５］（ＳｔｒｏｋｅＷｉｄｔｈＴｒａｎｓｆｏｒｍ，笔画宽度变
换）提取文字候选的方法是建立在一系列一般性的

假设上：文字都是由笔画构成，而笔画有一定的宽

度，同一行文本的笔画宽度应该较为接近，而非文

字部分不是由笔画构成，因此没有笔画宽度。基于

这种假设，我们可以对图像进行笔画宽度变换，计

算输入图像中每一个像素点所在的笔画的宽度值，

将连通区域作为文字候选。

笔画宽度具体的计算方法如图３所示：首先用
Ｃａｎｎｙ算子对图像进行边缘检测，结果如图３中第
二幅图所示，白色像素为边缘点，黑色部分为非边

缘点。对于每一个边缘点 Ｐ有一个梯度方向 ｄｐ

，

沿－ｄｐ

方向进行搜索，可以找到边缘点 Ｑ，则 ＰＱ之

间的欧式距离ｄ即为笔画宽度，此时可将 ＰＱ之间
的所有像素点的笔画宽度值赋值为ｄ。

图３　笔画宽度的计算
Ｆｉｇ．３　ＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆＳｔｒｏｋｅＷｉｄｔｈ

一些特殊情况需要注意，例如经过某个像素点搜

索线段不止一条的时候，该像素点的笔画宽度值取所

有搜索线段的最小值。直角笔画拐角处的笔画宽度

值并不为真实的笔画宽度值，此时可以取搜索线段上

的平均值。当文字区域为亮底暗字（如白底黑字）

时，沿－ｄｐ

方向进行搜索，但当文字区域为暗底亮字

（如黑底白字）时，则需要沿ｄｐ

方向进行搜索。

以ＳＷＴ为文字候选提取方法的一种文本检测
算法流程如图４所示。四幅图从左至右分别为：原
图，ＳＷＴ变换后结果（文字候选），筛选后结果（文本
行候选），文本检测结果。可以看出原图中的文字

并不显著，有许多与文字十分相似的线条，并且图

像背景十分复杂，例如树叶部分边缘信息十分密

集，对检测算法产生很大影响，但基于 ＳＷＴ的文本
检测算法能成功地框出了文字区域，达到了很好的

检测效果。

图４　ＳＷＴ文本检测算法流程
Ｆｉｇ．４　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＷＴｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

基于ＳＷＴ的文本检测算法［３５］最早于２０１０年提
出，并且在此基础上产生了许多类似的文本检测算

法［３６３９］，由于其较好的检测结果流行一时。但此类算

法建立在边缘检测上，当图像较为模糊时边缘信息较

弱，或图像中高频区域密集，有较多复杂边缘的干扰，

此时算法会受到较大影响。另外在筛选文字与文本

行时，若使用手工特征会产生大量参数，基于不同类

别的图像需要选取不同的参数与其相配，没有一组参

数对所有类型的图像都适用，并且参数的调整没有理

论性的指导，多为实验得到或经验选取，这也是基于

连通区域的文本检测算法普遍存在的缺陷。

ＭＳＥＲ［６５］（ＭａｘｉｍａｌｌｙＳｔａｂｌｅＥｘｔｒｅｍａｌＲｅｇｉｏｎｓ，最
大稳定极值区域）方法所采用的 ＭＳＥＲ区域是那些
在一系列灰度阈值范围内能保持形状和大小的区

域。它们有着锐利的边缘，并且与背景有很强烈的

灰度值对比。一般由于形态上的特性，文字都含有

丰富的边缘信息，另外文字作为一种信息传递方

式，为了让人能够看清，都与背景有较为强烈的颜

色与灰度值对比，因此文字基本都为ＭＳＥＲ区域，而
此类方法便是通过提取ＭＳＥＲ区域作为文字候选。

ＭＳＥＲ区域的提取首先需要对图像根据一系列
阈值进行二值化，可以得到在不同阈值ｔ下黑色（或
白色）区域的面积，如图５所示。定义二值化图像
某一区域Ｒ在二值化阈值 ｔ下的面积为 Ｒｔ，以黑色
区域为例，随着二值化阈值ｔ的增大，区域Ｒ的面积
Ｒｔ也随之增大，此时可以定义变化率：

ν（Ｒｔ）
Ｒｔ＋Δ－Ｒｔ－Δ
Ｒｔ

（１）

给定阈值ｔ的一个范围，当变化率 ν在这个范围内
取到极小值时，区域 Ｒｔ称为最大稳定极值区域 ＭＳ
ＥＲ。同理可对图像进行反色处理得到白色区域的
ＭＳＥＲ区域。将 ＭＳＥＲ区域作为文字区域的候选，
其后的流程与ＳＷＴ算法类似，将文字候选融合为文
本行候选进行筛选，得到最终的检测结果。

图６展示了一种基于ＭＳＥＲ的文本检测算法流
程。首先对原图提取ＭＳＥＲ区域作为文字候选，得到
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图６左数第一幅图。对文字候选区域进行筛选并融
合，成为文本行候选，得到图６左数第二幅图。其后
对文本行候选进行筛选，去除非文本行形状的区域，

得到文本行区域为图６第三幅图。最后根据连通区
域将三个文本行框出，得到最终的文本检测结果。

图５　ＭＳＥＲ区域二值化
Ｆｉｇ．５　ＢｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎｏｆＭＳＥＲｓ

图６　基于ＭＳＥＲ的文本检测算法流程
Ｆｉｇ．６　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＭＳＥＲｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＭＳＥＲ方法最早于２００２年作为一种仿射不变
区域提取方法被提出［６５］，直到２０１０年才被引入到
文本检测领域［５８］。由于 ＭＳＥＲ具有良好的仿射不
变性，可以检测出不同角度拍摄的文字，基于 ＭＳＥＲ
的文本检测算法也成为主流，大量以此为基础发展

而来的文本检测算法应运而生，例如直接使用树状

结构的极值区域 ＥＲ［６６］，以及颜色增强极值区域
ＣＥＲ［１７１８］等等。

直到２０１４年之前，基于ＭＳＥＲ的文本检测算法一
直占领着这个领域的领先地位，其中ＵＳＴＢ＿ＳＴＡＲ［４３］算
法甚至赢得了 ＩＣＤＡＲ２０１３［６１］（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）比赛的冠军。但
此类方法仍然存在手工特征造成的参数过多情况，

另外在最新的数据集中加入的新图像中文字并不

是ＭＳＥＲ区域，例如反光玻璃上面的文字，这也让基
于ＭＳＥＲ的文本检测算法效果大幅下降，最终被学
习能力与泛化能力更强的深度学习打败。

３．２　基于深度学习的文本检测算法
近些年来，随着硬件成本的降低，人们可以训练

结构更加复杂的多层神经网络，并在诸多领域（例如

图像［４４４６］、语音［６７６８］、自然语言［６９７０］等等）很轻易的

击败传统的模型和算法，其中在一些任务上可以接近

人类平均水平（例如图像分类［４４］，人脸识别［７１］，语音

识别［６７６８］等等），甚至可以击败人类最高水平（例如

ＡｌｐｈａＧｏ［７２］击败李世石九段），因此深度学习迅速成

为了人工智能领域最热门的一大类方法。

ＣＮＮ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）作为深度学
习中的一种模型，在计算机视觉领域得到广泛的应

用［４４４６］。相比于传统方法直接处理像素点或提取

图像局部的低层特征，ＣＮＮ的卷积层使用卷积窗口
在图像上滑动，得到下一层特征，网络的浅层代表

了图像低层次的一些边缘，轮廓等信息，而高层则

提取出了图像的高阶语义信息，从而更好的完成许

多视觉任务。近年来神经科学的研究发现，人类大

脑对图像的处理是从具体到抽象的多层次综合处

理方式（视网膜到视皮层，到额叶，再到海马体），这

与ＣＮＮ的结构十分相似。ＣＮＮ正是很好的模拟了
人类大脑理解图像的方式，因此在计算机视觉的许

多任务上有着接近人类水平的效果。图 ７是一个
ＣＮＮ网络的简单示意图，输入猫的图像，通过层次
化的特征提取，最终得到猫的分类。

近年来，人们尝试采用ＣＮＮ网络进行文本检测。
在检测问题上，最为经典的网络结构是 ＲＣＮＮ［４５］

（ＲｅｇｉｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，区域卷积神经
网络）以及在其基础上发展而来的一系列算法［４７４８］。

但由于文字形式特殊，文本检测问题不同于一般意

义上的问题。若在文本检测任务上直接使用这类

方法则检测效果一般，因此本文不介绍此类方法。

由于许多大型网络在图像分类任务上有很好

的结果，人们首先开始尝试将这类分类网络直接用

于对文字候选区域的筛选上［１７１８，６６，７３７４］。这类方法

一般基于ＭＳＥＲ区域，在提取出的 ＭＳＥＲ区域上使
用神经网络进行分类，或生成概率图对 ＭＳＥＲ区域
筛选，因此这类算法并不基于深度学习。

另外的研究试图将分类的网络修改为用作检

测的网络［１６，２１，４９５０］，两种具有代表性的方法分别是：

ｔｅｘｔｓｐｏｔｔｉｎｇ［４９］，ＦＣＮ［４６］（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，全卷积网络）。相比于 ＲＣＮＮ可以直接得到
检测到的文本框，这两个方法由于是从分类网络修

改得到，只能得到一幅代表文字区域概率的显著图

（ＳａｌｉｅｎｃｙＭａｐ），对其进行二值化后可以使用类似基
于连通区域的方法，通过筛选融合得到最终的文本

检测结果。

图７　ＣＮＮ分类网络
Ｆｉｇ．７　ＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ
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ＴｅｘｔＳｐｏｔｔｉｎｇ［４９］根据文本检测的不同任务，首
选训练一个小型的神经网络作为分类器。若只是

进行文本检测，训练一个二元分类器（区分文本／非
文本）即可。若想得到一个端到端的文本识别系

统，则需要训练一个多类分类器（包含数字英文等

字符）。按照滑动窗口的思想，得到的分类器在输

入图像上进行滑动，每个窗口得到一个分类结果，

可以理解为图像在该窗口中的内容为文字的概率。

这样便可以得到一幅概率显著图，其中每个像素点

的值可以代表该像素周围区域是文字的概率值。

最后只需要用一个合适的阈值对概率图进行二值

化，使用类似基于连通区域的筛选融合方法，即可

得到最终的文本检测结果。

在具体的实现细节上，训练分类器的样本可以

如文章中从网络上爬取［４９］，或者使用公开的字符数

据集（例如ｃｈａｒｓ７４ｋ［７５］）。由于分类器训练好后，窗
口的大小也固定，此时我们可以对图像进行多尺度

的缩放，再经过分类器的滑动，这样相当于改变了

窗口的大小，可以检测不同大小尺度的文字，最后

对多尺度的概率显著图做一个统一的归一化即可。

图８展示了该算法的流程。从左至右分别对应
输入的原图，生成的概率显著图（红色区域概率值

高，蓝色区域概率值低），文字融合为文本行的结

果，文本行区域二值化结果，以及文本检测结果。

可以看到最右图文本检测的结果中，由于输入图像

中复杂背景的干扰，返回了许多非文字区域，可以

用手工特征进行一定筛选，或机器学习方法进行分

类，滤去非文字的框，得到最终的检测结果。

图８　ＴｅｘｔＳｐｏｔｔｉｎｇ算法流程
Ｆｉｇ．８　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＴｅｘｔＳｐｏｔｔｉｎｇ

此方法于２０１４年提出［４９］，是在文本检测任务

上使用ＣＮＮ一个初步尝试，并且其文本检测结果达
到了当时较为先进的水平。但该方法最为主要的

问题是，滑动的窗口为了检测文字，尺寸很小（文

献［４９］中为２４２４），因此只利用了像素周围非常小
的一个局部的特征。这造成，很多小局部有很像文

字的线条，但实际并不是文字的干扰区域，也会被

该方法当作文字返回。由于自然图像中的复杂背

景，这类干扰区域一般较多，这使得该算法的检测

效果存在一定的局限性。

ＦＣＮ［４６］（ＦｕｌｌｙＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋ）于２０１５年
针对图像语义分割任务提出，在像素级别的图像分

割问题上取得了突破性的成果。ＦＣＮ区别于传统
的分类ＣＮＮ网络，其输入与输出都是图像，而传统
的分类ＣＮＮ网络输出为一个类别或者一个一维特
征。ＦＣＮ的结构如图９所示，ＣＮＮ网络通过卷积层
提取下一层特征，通过池化层（ｐｏｏｌｉｎｇ）后缩小特征
尺寸，ＦＣＮ可以使用 ＣＮＮ网络中间层的特征，通过
反卷积（ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）与上采样（ｕｐｓａｍｐｌｅ）将特征
恢复为原图大小。在这个结构上进行微调（ｆｉｎｅ
ｔｕｎｉｎｇ），可以得到图像到图像的像素级别预测，输
出图像的像素值可以看作输入图像中对应像素点

属于某一类别的概率值。

文本检测任务可以看作一个特殊的像素级图像

分割问题。如果可以通过ＦＣＮ网络对图像中文字区
域与非文字区域进行准确的分割，只需要将文字区域

框出即可完全文本检测任务。目前使用ＦＣＮ进行文
本检测任务主要有两项工作［１３１４］，其想法均是将文本

检测数据集制作为图像／像素级标签的图片对，输入
ＦＣＮ网络进行训练，得到的网络对图像进行像素级别
分类，最后融合为文本行得到最终的文本检测结果。

使用ＦＣＮ网络做文本检测任务主要的困难在
于像素级别的图像标注。几乎所有文本检测数据

集的标注都是文本框类型，即只标注文字在某一矩

形区域内，但没有标注矩形区域内哪些像素点是文

字。如果将矩形区域内所有的像素点都作为文字

像素，训练得到的网络很难将多行文本分开，会识

别为一整块文字区域。一种比较有效的解决方

法［２１］，如图１０所示，（ａ）为原图，（ｂ）为原图中文字
的文本框标签，将文本框中的文字进行切割得到如

（ｃ）图的切割结果，此时可以制作如（ｄｆ）图的像素
级标签，其中（ｄ）是文本框标签，用来检测文本区
域，（ｅ）是文字标签，将（ｃ）图的文字框缩小一定比
例得到，用来检测文字位置，（ｆ）图是文本行角度标
签，用来检测文本行的倾斜角度。三个标签可以分

别得到三个损失函数，对三个损失函数用合适的比

例系数进行加权可以得到一个混合的损失函数，对

这个新的损失函数进行训练得到的网络，可以同时

检测文本行区域，文字位置，以及文本行倾斜的角

度，可以得到目前领先的文本检测效果。

ＦＣＮ网络使用了不同层次的特征，同时考虑了输
入图像的局部与全局，因此有很好的文本检测效果。

另外由于神经网络高度并行的计算特点，ＦＣＮ结构虽然

３６５



信 号 处 理 第３３卷

图９　ＦＣＮ结构示意图
Ｆｉｇ．９　ＭａｉｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦＣＮ

相比传统方法复杂，但在ＧＰＵ上可以做到实时的检测
（ｓｉｚｅ３８４３８４，１８ｆｐｓｏｎＧＴＸ１０８０，３０ｆｐｓｏｎＧＴＸ１０８０
２），传统方法大多只能在ＣＰＵ上运行，普遍需要秒级的
处理时间，无法做到完全实时。另外深度学习方法大

多依赖于训练数据的质量，随着文本检测数据集的完

善，此类方法效果还有不小的提高空间。

图１０　多目标像素级标注
Ｆｉｇ．１０　Ｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌｌａｂｅｌ

４　数据集

一般的文本检测传统方法，若人工设计特征与参

数选取，可以做到完全无监督的形式，即不需要额外

的数据去训练模型。若参数由机器学习方法得到，则

需要在训练数据上进行学习。对于基于深度学习的

文本检测算法，一般是一个有监督的形式，神经网络

需要在大量标注好的训练数据上进行学习，而一旦网

络结构确定，模型所能达到的效果完全由训练数据的

数量和质量决定。另外，各种文本检测算法的性能需

要进行量化，才能进行比较，因此需要有一个统一的

评价指标，这也正是公开数据集的作用。

本文首先介绍一个文本检测上常用的数据集

ＩＣＤＡＲ，简单总结了这个数据集的内容与特点。随
后会对文本检测模型的评价标准进行简单介绍，最

后总结几种经典算法和现阶段领先的算法在这 ＩＣ
ＤＡＲ数据集上的效果。
４．１　公开数据集

公开数据集中一般将数据分为两部分，训练集

和测试集。其中训练集如上文所述，是为模型提供

训练数据，因此训练集中的样本都进行了完全的标

注信息，提供了完整的正确答案。测试集是为评价

各种算法性能提供了一种方法，训练时不允许使用

测试集中的样本，训练好的模型在测试集上运行的

效果作为评价算法性能的统一指标。测试集可以

不提供正确答案，此时需要将算法在测试集上返回

的结果上传至数据集的网站，以在线的方式返回评

价指标，这种方式更为公平。若测试集提供正确答

案，便可自己根据算法在测试集上的结果离线的算

出评价指标，但若存在不诚信的行为，例如将测试

集中的数据加入训练集中，则最终的评价指标将缺

乏可信度。有时在训练集中会分割出一部分数据

作为验证集，验证集的作用是实时监测模型的泛化

能力，防止出现过拟合现象。

ＩＣＤＡＲ［２０］（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）会议从２００３开始每两年举办
一次，其中的 “ＲｏｂｕｓｔＲｅａｄｉｎｇ”比赛是文本检测上最
为权威的交流平台。ＩＣＤＡＲ从２００３年开始为文本检
测比赛提供公开数据集，并在２００５与２０１３年对数据集
进行了两次更新，在２０１５年推出了全新的一批数据集，
本文主要介绍ＩＣＤＡＲ２０１３与ＩＣＤＡＲ２０１５数据集。

ＩＣＤＡＲ２０１５包含四个部分［２０］。第一部分称为

“ＢｏｒｎＤｉｇｉｔａｌ”，是一批从网页上抓取数据，如图１１左
图所示，这一部分的图像更偏向于扫描文本而不是自

然图像。第二部分称为 “ＦｏｃｕｓｅｄＳｃｅｎｅＴｅｘｔ”，这批
图片沿用了 ＩＣＤＡＲ２０１３中的所有图片，完全在自然
场景下拍摄，专门针对文字拍摄，文字都在图像中较
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为显眼的位置，如图 １１中图所示。第三部分称为
“ＴｅｘｔｉｎＶｉｄｅｏｓ”，顾名思义是提供了一些视频以及其
中文字的标注。第四部分称为 “ＩｎｃｉｄｅｎｔａｌＳｃｅｎｅ
Ｔｅｘｔ”，是ＩＣＤＡＲ２０１５全新加入的一批数据，这部分图
片由ＧｏｏｇｌｅＧｌａｓｓ在自然场景下无先验知识的随意拍
摄，并没有专门针对文字，如图１１右图所示。

由于第一部分图片不属于自然图像范畴，第三

部分为视频，因此一般文本检测任务选取第二与第

四部分的数据。其中第二部分完全继承自 ＩＣ
ＤＡＲ２０１３，有２２９张训练图与２３３张测试图片，其中
文本行均为水平，采用文本框形式进行了标注。第

四部分为 ＩＣＤＡＲ２０１５新加入内容，包括１０００张训
练图与５００张测试图，其中包括多角度的文本行，采
用一个平行四边形的框对文本进行了标注。由于

第四部分由穿戴设备随意采集，并没有对准文字，

文字不一定在图像中心位置，并且可能会出现模糊

遮挡等情况，因此这部分图像最为接近真实的自然

图像，其检测难度也最大。

图１１　ＩＣＤＡＲ２０１５数据集
Ｆｉｇ．１１　ＩＣＤＡＲ２０１５ｄａｔａｓｅｔｓ

由于 ＩＣＤＡＲ对图像中所有的文本都进行了完
整的标注，数据质量很高，因此 ＩＣＤＡＲ也成为了文
本检测上最为常用的数据集。

ＭＳＣＯＣＯ［７６］（ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣｏｍｍｏｎＯｂｊｅｃｔｉｎＣｏｎ
ｔｅｘｔ）是一个大型的图像数据集，包含８２７８３张训练
图，４０５０４张验证图，与 ２０１４年 ４０７７５张测试图和
２０１５年的８１４３２张测试图。标注信息为像素级别
的物体，其中包括共１１大类９１小类的生活中常见
物体。因此 ＭＳＣＯＣＯ为物体检测，图像分类，语义
分割等等问题提供了一个通用的大型数据库，以及

一个统一的评价平台。

ＣＯＣＯＴｅｘｔ［７７］是康奈尔大学在 ＭＳＣＯＣＯ数据
集基础上提供了文本信息的标注，从而为文本检测

以及文字识别等领域的研究者提供了一个大型的

图像数据集。ＣＯＣＯＴｅｘｔ的每一条标注信息对应
ＭＳＣＯＣＯ图像中的一条文本，但不是像素级别，只
提供矩形框形式的标注。另外在提供矩形框参数

的同时，ＣＯＣＯＴｅｘｔ中的每一条标注还包含一个多

属性的标签，包含文本内容，是手写体还是打印体，

是否清晰，方便研究者根据需求对数据进行清洗。

ＣＯＣＯＴｅｘｔ一共标注了 ６３６８６张图片中的 １７３５８９
条文本，分为４３６８６张训练图像和２００００张验证图
像。ＣＯＣＯＴｅｘｔ的标注如图１２所示［７７］。

图１２　ＣＯＣＯＴｅｘｔ数据集
Ｆｉｇ．１２　ＣＯＣＯＴｅｘｔｄａｔａｓｅｔｓ

４．２　评价标准
文本检测作为一类检测问题，同样使用准确

率，召回率，以及 Ｆ值作为算法的评价指标。假设
算法检测出的结果中，正类（文字）被正确检测出的

个数为ＴＰ，负类（非文字）被检测出正类的个数为
ＦＰ，正类被算法检测出为负类（非文字）个数为ＴＮ，
则准确率可以定义为 ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ），召回率可以定
义为ＴＰ／（ＴＰ＋ＴＮ）。准确率可以理解为算法返回
的结果中有多少比例真正是文字，召回率可以理解

为有多少比例的文字被算法检测出来。

由于对于图像中文本行的标注是文本框形式，

算法返回的检测结果也是文本框形式，一般情况下

两个文本框很难完全重合，因此ＩＣＤＡＲ使用的评价
标准中［７２］，需要根据返回的文本框与正确的文本框

的重合部分比例来判断该文本框是否被算法返回，

并且需要对一对多与多对一情况进行一定惩罚［７２］。

其准确率与召回率的定义如下：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（Ｇ，Ｄ，ｔｒ，ｔｐ）＝
∑ｊ
ＭａｔｃｈＤ（Ｄｊ，Ｇ，ｔｒ，ｔｐ）

Ｄ
（２）

ｒｅｃａｌｌ（Ｇ，Ｄ，ｔｒ，ｔｐ）＝
∑ｊ
ＭａｔｃｈＧ（Ｇｊ，Ｄ，ｔｒ，ｔｐ）

Ｇ （３）

其中Ｇ是正确的文本框，Ｄ是算法检测出的文本框，ｔｒ
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与ｔｐ是两个和召回率与准确率有关的参数，一般取０．８
和０．４，Ｍａｔｃｈ函数当完全匹配时取值为１，当完全不匹
配是为０，当出现一对多或多对一情况时惩罚分值，值
在０１之间。具体的评价细节可以参看ＩＣＤＡＲ２０１３的
官方文档［６１］，与ＩＣＤＡＲ使用的评价方法［７２］。

一般来说，对于一个算法准确率与召回率是一

对此消彼长的评价指标。例如将算法的参数调整

为只返回置信度较高的区域时，算法的准确率会提

高，但同时召回率会降低，反之亦然。因此如果只

用一个指标评价算法性能，一般使用 Ｆ值，即准确
率与召回率的调和平均值：

Ｆ＝ １
α

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋
１－α
ｒｅａｌｌ

（４）

一般情况下α取０．５，即为：

Ｆ＝２·ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ （５）

只有准确率与召回率都在较高水平时，Ｆ值才会较
高，我们才认为算法的性能较好。

４．３　算法结果
ＩＣＤＡＲ每两年举办一次的文本检测比赛［２０］是

文本检测问题最为权威的比赛，在比赛结束后依然

可以提交结果，因此ＩＣＤＡＲ也成为了文本检测与识
别算法的主流的评价标准之一，其排行榜上的算法

可以代表目前文本检测研究的最高水平。本文主

要关注 ＩＣＤＡＲ２０１３［６１］和 ＩＣＤＡＲ２０１５［６２］比赛，总结
了一些经典的算法，以及在 ＩＣＤＡＲ排行榜［２０］上目

前领先的算法（截止至２０１６．１２），在 ＩＣＤＡＲ上的评
价指标如下表所示（表中 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ代表算法名称，
Ｍｅｔｈｏｄ为算法核心部分所使用的方法，Ｙ代表算法
发表的年份，Ｒ代表算法召回率，Ｐ代表算法准确
率，以及Ｆ表示算法的Ｆ值）。

表１　ＩＣＤＡＲ２０１３数据集上算法比较
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＩＣＤＡＲ２０１３

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｍｅｔｈｏｄ Ｙ Ｒ Ｐ Ｆ
ＢａｉｄｕＩＤＬｖ２ ＣＮＮ ２０１６ ０．８５ ０．９３ ０．８８
ＭＳ＿ＣＥＲ［１７］ ＣＥＲ ２０１４ ０．８６ ０．８７ ０．８６
Ｍｅｇｖｉｉ［２１］ ＦＣＮ ２０１６ ０．８９ ０．８０ ０．８４
ＨＵＳＴ［５０］ ＦＣＮ ２０１６ ０．８８ ０．７８ ０．８３
ＭＳＥＲ＿ＲＴｒｅｅ ＭＳＥＲ ２０１５ ０．７４ ０．８５ ０．７９
ＳＷＴ＿ｂｅｓｔ ＳＷＴ ２０１５ ０．７３ ０．８１ ０．７７

ＵＳＴＢ＿ＳＴＡＲ［４３］ ＭＳＥＲ ２０１３ ０．６６ ０．８８ ０．７６
ＴｅｘｔＳｐｏｔｔｅｒ［４９］ ＣＮＮ ２０１４ ０．６５ ０．８８ ０．７４
ＡＢＢＹＹ［８］ ＯＣＲ ２０１２ ０．３５ ０．６１ ０．４５

　（ 文章在准备中）

表２　ＩＣＤＡＲ２０１５数据集上算法比较
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＩＣＤＡＲ２０１５

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｍｅｔｈｏｄ Ｙ Ｒ Ｐ Ｆ
ＢａｉｄｕＩＤＬｖ２ ＣＮＮ ２０１６ ０．７３ ０．７７ ０．７５
ＨＵＳＴ＿ＯＴｅｘｔ ＣＮＮ ２０１６ ０．７４ ０．６９ ０．７１
ＲＲＰＮ２ ＲＰＮ ２０１６ ０．７３ ０．６９ ０．７１
Ｍｅｇｖｉｉ［２１］ ＦＣＮ ２０１６ ０．７２ ０．５９ ０．６５
ＨＵＳＴ［５０］ ＦＣＮ ２０１６ ０．７１ ０．４３ ０．５４

Ｓｔｒａｄｖｉｓｉｏｎ２ ＥＲ ２０１６ ０．３７ ０．７７ ０．５０

　（ 文章在准备中）

ＩＣＤＡＲ２０１３数据集的标准线由通用 ＯＣＲ软件
ＡＢＢＹＹ［８］提供，Ｆ值只有０．４５，这说明通用的 ＯＣＲ
软件在自然图像上无法得到理想的文本检测结果。

ＳＷＴ的基本算法［３５］在２０１０年提出，在 ＩＣＤＡＲ２０１３
与ＩＣＤＡＲ２０１５数据集上没有结果，目前可以找到基
于ＳＷＴ最好的算法在 ＩＣＤＡＲ２０１３上 Ｆ值为０．７７。
目前不使用深度学习框架，效果最好的算法是微软

亚洲研究院基于 ＭＳＥＲ提出的颜色增强极值区域
ＣＥＲ［１７］，但仍然使用一个小型的神经网络对极值区
域进行筛选，在ＩＣＤＡＲ２０１３上的Ｆ值是０．８６。值得
一提的是，２０１３年 ＩＣＤＡＲ比赛的冠军 ＵＳＴＢ＿
ＳＴＡＲ［４３］，依然使用的是基于 ＭＳＥＲ的文本检测算
法，但经过三年的发展，ＵＳＴＢ＿ＳＴＡＲ目前只能排在
ＩＣＤＡＲ２０１３排行榜第２３的位置。在ＩＣＤＡＲ２０１３排
行榜［２０］上目前效果最好的算法是百度深度学习研

究院的ＢａｉｄｕＩＤＬｖ２，但目前没有针对这个算法
所发表学术论文。

由于ＩＣＤＡＲ２０１３只提供了２３３张测试图，并且
提供了测试图的正确标注信息，因此很容易通过训

练或调整算法参数使得算法在这样小规模的数据

集上达到很好的效果，但此时算法很可能已经在测

试集上过拟合，并不具有和测试结果同样好的泛化

能力。ＩＣＤＡＲ２０１５拥有更多的测试图像（５００），并
且由于其无先验随意拍摄得到，其图像更接近真实

的自然图像，难度更大，另外没有提供测试图像的

正确标注信息，因此我们认为 ＩＣＤＡＲ２０１５对于近两
年的文本检测算法是更好的评价标准。

早于２０１５年的方法一般没有在 ＩＣＤＡＲ２０１５上
进行实验，绝大多数算法未提供代码，因此我们无

法测试这些算法在 ＩＣＤＡＲ２０１５数据集上的效果。
从表２中可以看出，ＩＣＤＡＲ２０１５数据集明显难度更
大。在ＩＣＤＡＲ２０１５排行榜［２０］上，几乎所有算法都

使用了深度学习框架，这可能是由于 ＩＣＤＡＲ２０１５的
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第４个挑战十分接近自然图像，并且使用了全新的
数据，导致传统方法普遍效果较差。目前使用非深

度学习框架下效果最好的算法是 ｓｔｒａｄｖｉｓｉｏｎ２，基
于ＥＲ区域，Ｆ值只有０．５０。ＩＣＤＡＲ２０１５排行榜上
大量新算法的文章仍在准备中，还未发表。

从表中结果可以看出，未使用深度学习的传统

文本检测算法，除了 ＭＳ＿ＣＥＲ［１７］，在 ＩＣＤＡＲ２０１３上
的Ｆ值很难超过０．８，而近些年基于深度学习的算
法明显有着更好的效果，Ｆ值达到接近０．９的水平。
这说明ＩＣＤＡＲ２０１３数据集已经基本被解决，因此全
新的并且难度更大的 ＩＣＤＡＲ２０１５第４个挑战被提
出，目前算法在这个数据集上的 Ｆ值最高为 Ｂａｉｄｕ

ＩＤＬｖ２，只有０．７５，因此算法效果在这个数据集上
还有很大的提升空间。

由于ＩＣＤＡＲ比赛中只需要提交算法效果，绝大
部分算法在文章中并没有对算法执行的效率进行

分析，并且没有提供可重现实验的代码，因此本文

无法对各算法的速度进行详细定量的对比。

基于纹理连通区域的传统文本检测算法，需要

先按照一定规则提取文字候选区域，这一步往往是

比较耗时的。以 ＭＳＥＲ为例，在 ＭａｔＬａｂ环境下，使

用Ｖｌｆｅａｔ［７９］对一幅６４０４８０的图像提取 ＭＳＥＲ区

域，耗时为２ｓ左右（３．０ＨｚＣＰＵ２）。并且在后续
对文字候选进行筛选融合的步骤中，在文字候选较

杂的情况下，若进行连通性分析则较为耗时，处理

时间仍为秒级。相较而言，基于深度学习的文本检

测算法在训练时一般较为耗时，但使用训练好的模

型进行检测时，只需对图片进行一次前馈过程，配

合ＧＰＵ硬件加速，即使是十分复杂的网络结构这个

过程一般也是实时的。以 ＦＣＮ［４６］为例，一幅６４０

４８０的图像经过 ＦＣＮＶＧＧ１６得到概率显著图，耗

时仅为０．０９ｓ（ＧＴＸ１０８０ＧＰＵ２）。经典的检测算
法ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［４８］在同样使用大型的ＶＧＧ１６网络
的条件下，对同样尺寸级别图像的检测效率为５ｆｐｓ，
即完成整个检测步骤仅需要０．２ｓ，这相比基于ＭＳ
ＥＲ的算法秒级的处理速度提高了一个数量级。

从ＩＣＤＡＲ２０１５排行榜［２０］中前几名的算法无一

例外使用了深度学习框架来看，目前基于深度学习的

算法是文本检测任务上最为流行，同时也是效果最好

的一类方法。另外由于深度学习算法的高度并行性，

可以使用ＧＰＵ进行加速的特性，这使得基于深度学

习的文本检测算法，相比传统方法在速度上有更大的

优势，这对于相当一部分的实际应用是至关重要的。

因此可以预见在今后的几年中，文本检测上的研究必

定是在更难的更真实的 ＩＣＤＡＲ２０１５数据集上，围绕
着深度学习框架来进行。

５　总结与展望

自然场景下对文字的识别和理解是许多计算

机视觉任务的基础，而一般ＯＣＲ系统对自然图像中
文字的识别效果很差。如果对自然图像中的文本

先进行定位，再送入ＯＣＲ系统往往会有更好的识别
效果，因此文本检测是识别自然图像中文字很重要

的步骤。自然场景下的文字区别于扫描文档中的

文字，文字形式更加多样，背景更加复杂，另外由于

拍照条件不佳会引起图像质量较差的情况，这也是

文本检测任务所面对的主要困难［６３］。

文本检测的算法大致可以分为两类：基于纹理

与连通区域的文本检测算法和基于深度学习的文

本检测算法。基于连通区域的算法，主要通过一些

特征提取方法从图像中提取文字候选区域，将文字

候选进行筛选融合为文本行，得到最终的文本检测

结果。基于深度学习的算法，主要通过神经网络对

输入图像中的像素点进行预测，得到一幅可以表示

文本区域的概率显著图，框出其中概率较高部分即

可完成文本检测任务。

基于纹理或连通区域的文本检测算法，往往由

人为设定的规则提取文字候选区域，再由人工设计

的特征对这些区域进行筛选。此类算法一般将文

本看作具有某种纹理或某类区域，因此大多比较直

观，当规则与特征设计合理时也会有较好的检测效

果，例如ＵＳＴＢ＿ＳＴＡＲ［４３］，ＭＳ＿ＣＥＲ［１７］等等。但此类
算法最大的问题在于人为设计的规则往往无法适

应文字的多样性，例如基于ＳＷＴ的算法对于边缘信
息较少例如模糊的图像效果很差，基于 ＭＳＥＲ的算
法无法检测出不是ＭＳＥＲ区域的文字。另外人工设
计的特征会给算法带来大量的参数，这些参数往往

需要根据某类特定的图像进行调节，无法适应所有

类型的图像，这导致算法的鲁棒性较差，可能无法

区分与文字及其相似的一些背景区域，在一些场景

更加复杂的自然图像上检测效果往往不理想［６２］。

基于深度学习的文本检测算法使用一个神经网

络对图像中的文字区域进行预测。而大型的神经网
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络由于参数规模极大，具有十分强大的学习和泛化能

力，因此模型有足够的能力适应文字的多样性。并且

这些参数由算法在大量数据上学习得到，无需人为设

定，使得深度学习模型有很好的鲁棒性。基于深度学

习的文本检测算法近些年在公开数据集上取得了不

错的效果［２０，６１６２］，例如 Ｍｅｇｖｉｉ［２１］，ＨＵＳＴ［５０］，Ｂａｉｄｕ
ＩＤＬｖ２等等。但此类算法所面临的最大问题是数
据。现有的文本检测数据集，由于需要人工标注，因

此标注质量较高的数据集一般数据量较小，例如ＩＣ
ＤＡＲ２０１３［６１］，ＩＣＤＡＲ２０１５［６２］，在这类数据上训练神经
网络，极易出现过拟合的情况；而数据量较大的数据

集往往标注质量一般，例如ＣＯＣＯＴｅｘｔ［７７］，在这类数
据上训练，网络往往无法学到文字的本质，模型的泛

化能力不强。

以ＣＮＮ为代表的深度学习算法由于很好的模
拟了人类大脑理解图像的方式，在计算机视觉领域

的大多数问题上都能有很好的效果。深度学习算

法引入文本检测问题后，也迅速的打败了发展多年

的传统方法，取得了目前领先的检测结果［６１６２］。因

此可以预见，在文本检测任务上，基于深度学习的

算法必将成为主流的方法，对训练数据与网络结构

的研究也必将成为热点。而更加真实也更加困难

的ＩＣＤＡＲ２０１５的第４个挑战［６２］，也将成为研究者

突破的重点。我们认为有如下的几个角度值得进

行更深入的探索：

数据集。深度学习网络的训练依赖于大量的

训练数据。规模更大，形式更加丰富的训练数据可

以使得网络学习到文字更本质的特征，从而使得深

度学习模型拥有更强的泛化能力。而现有的文本

检测数据集的数据规模与标注质量有限，如何利用

数据扩增的方法，例如旋转缩放等等，将标注质量

较高但数据量较小的数据集扩容，或如何利用增强

标注信息，例如多目标训练等等，将数据规模大但

标注质量较差的数据集增强，将是提高基于深度学

习的文本检测算法效果的关键。

深度学习网络结构。目前文本检测问题上使

用的深度学习框架，大多是从其他问题上直接将网

络移植而来。例如直接使用传统物体检测问题的

网络结构［４５］，将文字直接当作一类特殊的物体进行

训练；及将文本检测问题看作语义分割问题［４６］，使

用ＦＣＮ网络对文字进行预测［２１，５０］等等。这类网络

一般被设计为解决通用问题，而文本相较于其他物

体类别，其形式更加复杂丰富，这些网络的结构、特

征表示、以及输出形式并不完全适合文本检测问

题。因此，如何针对文本检测进行网络结构的设

计，值得进行更加深入的研究。

后续处理。在各个公开的文本检测数据集

上［２０，７７］，计算文本检测算法的性能指标，需要得到

文本框形式的返回结果。因此对于得到特征

图［２１，４９５０］或文字候选区域［１７，３５，４３］的文本检测算法，

往往需要进行筛选融合等后续处理才能得到最终

文本框级别的检测结果。使用人工特征进行筛选

的方法［３５］鲁棒性较差，因此完善后续处理过程对算

法效果的提升有重要的意义。未来的研究中，可以

加入例如文本框回归［４７４８］等优化过程，提高输出文

本框的准确率。而由深度学习实现的文本框回归

网络，可接在文本检测网络结构之后，进行整体的

微调训练，从而得到一个由输入图像经过文字概率

图直接得到文本框位置的端到端网络，由此得到更

好的文本检测结果。
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［１３］ＪｕｎｇＫ，ＫｉｍＫＩ，ＪａｉｎＡＫ．Ｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｉｎｉｍａｇｅｓａｎｄｖｉｄｅｏ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
２００４，３７（５）：９７７９９７．

［１４］ＺｈａｎｇＪ，ＫａｓｔｕｒｉＲ．ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆＴｅｘｔＯｂｊｅｃｔｓｉｎＶｉｄｅｏ
Ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ：ＲｅｃｅｎｔＰｒｏｇｒｅｓｓ［Ｃ］∥ＴｈｅＥｉｇｈｔｈＩａｐｒＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓＳｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００８：５１７．

［１５］ＺｈａｎｇＪ，ＫａｓｔｕｒｉＲ．ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆＴｅｘｔＯｂｊｅｃｔｓｉｎＶｉｄｅｏ
Ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ：ＲｅｃｅｎｔＰｒｏｇｒｅｓｓ［Ｃ］∥ＴｈｅＥｉｇｈｔｈＩａｐｒＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓＳｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００８：５１７．

［１６］ＪａｄｅｒｂｅｒｇＭ，ＳｉｍｏｎｙａｎＫ，ＶｅｄａｌｄｉＡ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｄｉｎｇ
ＴｅｘｔｉｎｔｈｅＷｉｌｄｗｉｔｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１６，１１６
（１）：１２０．

［１７］ＳｕｎＬ，ＨｕｏＱ，ＪｉａＷ，ｅｔａｌ．ＲｏｂｕｓｔＴｅｘｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ
ＮａｔｕｒａｌＳｃｅｎｅＩｍａｇｅｓｂｙＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＣｏｌｏｒＥｎｈａｎｃｅｄ
ＣｏｎｔｒａｓｔｉｎｇＥｘｔｒｅｍａｌＲｅｇｉｏｎａｎｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，
２０１４：２７１５２７２０．

［１８］ＳｕｎＬ，ＨｕｏＱ，ＪｉａＷ，ｅｔａｌ．Ａｒｏｂｕｓｔａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｔｅｘｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ，２０１５，４８（９）：２９０６２９２０．

［１９］ＰａｒｋＪＭ，ＣｈｕｎｇＨ，ＳｅｏｎｇＹＫ．Ｓｃｅｎｅｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｉｚｉｎｇｏｎｍｕｌｔｉｃｏｒｅ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，
２００９：２４２５２４２８．

［２０］ＬｅａｄｅｒｂｏａｒｄａｎｄｂｅｎｃｈｍａｒｋｏｆＩＣＤＡＲｒｏｂｕｓｔｒｅａｄｉｎｇｃｏｍ
ｐｅｔｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ｈｔｔｐ：∥ｒｒｃ．ｃｖｃ．ｕａｂ．ｅｓ／？ｃｏｍ＝ｉｎｔｒｏ
ｄｕｃｔｉｏｎ，２０１６．１２．

［２１］ＹａｏＣ，ＢａｉＸ，ＳａｎｇＮ，ｅｔａｌ．ＳｃｅｎｅＴｅｘｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａ
Ｈｏｌｉｓｔｉｃ，ＭｕｌｔｉＣｈａｎｎｅｌＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ：１６０６．
０９００２ｖ２，２０１６．

［２２］ＪａｉｎＡＫ，ＹｕＢ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｔｅｘｔｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｉｍａｇｅｓａｎｄ
ｖｉｄｅｏｆｒａｍｅｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９９８，３１（１２）：
２０５５２０７６．

［２３］ＷａｎｇＫ，ＫａｎｇａｓＪＡ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｓ
ｆｒｏｍｄｉｇｉｔａｌｃａｍｅｒａ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００３，３６
（１０）：２２８７２２９９．

［２４］ＭａｎｃａｓＴｈｉｌｌｏｕＣ，ＧｏｓｓｅｌｉｎＢ．ＳｐａｔｉａｌａｎｄＣｏｌｏｒＳｐａｃｅｓ
ＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｆｏｒＮａｔｕｒａｌＳｃｅｎｅＴｅｘｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥
ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．
ＩＥＥＥ，２００６：９８５９８８．

［２５］ＭａｎｃａｓＴｈｉｌｌｏｕＣ，ＧｏｓｓｅｌｉｎＢ．Ｃｏｌｏｒｔｅｘｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｍｅｔｒｉｃｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ＆
ＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２００７，１０７（１２）：９７１０７．

［２６］ＹｉＣ，ＴｉａｎＹＬ．ＬｏｃａｌｉｚｉｎｇＴｅｘｔｉｎＳｃｅｎｅＩｍａｇｅｓｂｙ
ＢｏｕｎｄａｒｙＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳｔｒｏｋｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ａｎｄＳｔｒｉｎｇ
ＦｒａｇｍｅｎｔＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２１（９）：４２５６６８．

［２７］ＳｈｉｖａｋｕｍａｒａＰ，ＰｈａｎＴＱ，ＴａｎＣＬ．ＮｅｗＦｏｕｒｉｅｒＳｔａｔｉｓ
ｔｉｃａｌＦｅａｔｕｒｅｓｉｎＲＧＢＳｐａｃｅｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｘｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓ＆ＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０，２０（１１）：１５２０１５３２．

［２８］ＺｈｏｎｇＹ，ＺｈａｎｇＨ，ＪａｉｎＡＫ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｃａｐｔｉｏｎｌｏｃａｌｉ
ｚａｔｉｏｎｉｎｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｖｉｄｅｏ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆Ｍａ
ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，１９９９，２２（４）：
３８５３９２．

［２９］ＬｉＨ，ＤｏｅｒｍａｎｎＤ，ＫｉａＯ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
ｔｒａｃｋｉｎｇｉｎｄｉｇｉｔａｌｖｉｄｅｏ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０００，９（１）：１４７１５６．

［３０］ＰａｎＹＦ，ＬｉｕＣＬ，ＨｏｕＸ．Ｆａｓｔｓｃｅｎｅｔｅｘｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｂｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＩＣＩＰ２０１０，Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ
２６２９，ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ．ＤＢＬＰ，２０１０：２２６９２２７２．

［３１］ＳｈｉｖａｋｕｍａｒａＰ，ＨｕａｎｇＷ，ＴａｎＣＬ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖｉｄｅｏｔｅｘｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｅｄｇｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＩＥＥＥ，２００８．

［３２］ＨｕａｎｇＲ，ＳｈｉｖａｋｕｍａｒａＰ，ＵｃｈｉｄａＳ．ＳｃｅｎｅＣｈａｒａｃｔｅｒ
ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｂｙａｎＥｄｇｅＲａｙＦｉｌｔｅｒ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１３：４６２４６６．

［３３］ＬｉＭ，ＷａｎｇＣ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｉｎ
ｉｍａｇｅｓａｎｄｖｉｄｅｏｆｒａｍｅｓ［Ｃ］∥ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．ＩＥＥＥ，２００８：７２７７．

［３４］ＳｈｉｖａｋｕｍａｒａＰ，ＰｈａｎＴＱ，ＴａｎＣＬ．ＡＧｒａｄｉｅｎｔＤｉｆｆｅｒ
ｅｎｃｅＢａｓｅｄＴｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｘｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｉｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＲｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００９：１５６１６０．

［３５］ＥｐｓｈｔｅｉｎＢ，ＯｆｅｋＥ，ＷｅｘｌｅｒＹ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｔｅｘｔｉｎｎａｔｕｒａｌ
ｓｃｅｎｅｓｗｉｔｈｓｔｒｏｋｅｗｉｄｔｈｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｃ］∥ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１０：２９６３２９７０．

［３６］ＣｈｏｗｄｈｕｒｙＡＲ，ＢｈａｔｔａｃｈａｒｙａＵ，ＰａｒｕｉＳＫ．Ｓｃｅｎｅｔｅｘｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｐａｒｓｅｓｔｒｏｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＭＬＰ［Ｊ］．
２０１２：２９４２９７．

［３７］ＢａｉＢ，ＹｉｎＦ，ＬｉｕＣＬ．ＡＦａｓｔＳｔｒｏｋｅＢａｓｅｄＭｅｔｈｏｄｆｏｒ

９６５
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ＴｅｘｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＶｉｄｅｏ［Ｃ］∥ＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓＳｙｓ
ｔｅｍｓ（ＤＡＳ），２０１２１０ｔｈＩＡＰＲＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎ，ＩＥＥＥ，２０１２：６９７３．

［３８］ＬｉｕＸ，ＷａｎｇＷ．ＲｏｂｕｓｔｌｙＥｘｔｒａｃｔｉｎｇＣａｐｔｉｏｎｓｉｎＶｉｄｅｏｓ
ＢａｓｅｄｏｎＳｔｒｏｋｅＬｉｋｅＥｄｇｅｓａｎｄＳｐａｔｉｏＴｅｍｐｏｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ
［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１２，１４（２）：
４８２４８９．

［３９］ＭｏｓｌｅｈＡ，ＢｏｕｇｕｉｌａＮ，ＨａｍｚａＡＢ．Ｉｍａｇｅｔｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇａｂａｎｄｌｅｔｂａｓｅｄｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｏｒａｎｄｓｔｒｏｋｅｗｉｄｔｈｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍ［Ｃ］∥ＢｒｉｔｉｓｈＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１２．

［４０］ＣｈｅｎＨ，ＴｓａｉＳＳ，ＳｃｈｒｏｔｈＧ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｔｅｘｔｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎｉｎｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｅｄｇｅｅｎｈａｎｃｅｄＭａｘｉｍａｌｌｙＳｔａ
ｂｌｅＥｘｔｒｅｍａｌＲｅｇｉｏｎｓ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
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