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基于增大感受野的场景文本检测算法
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摘　 要： 针对场景文本检测算法在长文本检测中的不足问题，提出一种加入条带池化和优化损失函数的改进算法。 针对文本

行的长条形状，引入 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ，这种池化核可以获得更大的感受野，将带有 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 的ＭＰＭ（Ｍｉｘｅｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｍｏｄｕｌｅ）模
块和 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块插入 ＥＡＳＴ 算法中，使得像素点能够捕获条带位置上的远程坐标信息，提升对长文本检测的性

能。 同时针对回归任务，优化了损失函数， 使用 Ｄｉｃｅ Ｌｏｓｓ 和 ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ， 得到更加精确的文本框。 本文的模型在 ＩＣＤＡＲ２０１３、
ＩＣＤＡＲ２０１５ 和 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 数据集上都取得了较好的检测效果。
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０　 引　 言

文字作为传递信息的主要途径，被广泛地运用

在自然场景中。 快速、准确地提取自然场景中的文

字是一个不小的挑战，这对后续的文本翻译、场景理

解起着至关重要的作用。 随着深度神经网络的兴

起，自然场景文本检测已然吸引了学界关注，并陆续

进行了相关研究。 文本检测已经成为未来发展的一

个热点方向。
现阶段自然场景文本检测算法已经从传统的方

法转向了基于深度学习的方法。 深度学习的方法的

快捷之处在于：直接检测单词，没有过多的中间步

骤，而且可以通过模型自行提取特征。 目前基于深

度学习的方法，大致可以分成 ２ 类。 一是基于位置

回归［１］的方法；二是基于分割的方法。 其中，基于

回归的方法源于一般的目标检测算法，通过改变矩

形框的形状来应对文本方案。 Ｆａｓｔｅｒ －ＲＣＮＮ［２］ 和

Ｍａ 等学者［３］设计了旋转矩形框来检测那些任意方

向的文本。 但是回归的方法也存在一些缺陷，因为

默认每个格子只检测一个物体，对于文本这样靠得

比较近且跨度比较大的目标以及标点等小目标效果

不好。 例如，Ｓｈｉ 等学者［４］在 ２０１７ 年提出的 ＳｅｇＬｉｎｋ
（Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｔｅｘｔ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｌｉｎｋｉｎｇ
ｓｅｇｍｅｎｔｓ）在检测跨度很大的文本行时效果不好。



基于分割的文本检测方法是将文本检测转换成语义

分割问题。 ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ［５］ 就是采用了分割的方法，在
预测中可以得出哪些像素属于文本。 ＣＲＡＦＴ［６］ 通

过评定每个字符和字符之间的联系来有效地检测文

本区域。 但分割的方法也存在缺陷，需要复杂的后

期处理，速度较慢，且过多的后处理操作，导致在其

他场景中一些参数很难被确定。 例如 Ｌｉ 等学者［７］

在 ２０１９ 年提出的 ＰＳＥＮｅｔ（Ｓｈａｐｅ ｒｏｂｕｓｔ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｓｃａｌｅ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ）需要大量的

后处理去解决相邻文本实例不能准确分割的问题。
研究可知，ＥＡＳＴ［８］算法可以有效地解决上述问

题，通过结合分割和回归的方法，解决了繁琐的后处

理问题，实现了端到端的文本检测，去掉了冗余和耗

时的中间步骤，只包含 ２ 个部分，全卷积神经网络［９］

（Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＦＣＮ）生成文本行参数

部分和非极大值抑制 （Ｎｏｎ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，
ＮＭＳ）部分。 但同时，ＥＡＳＴ 中也展现出一些局限

性，能够检测的最大文本实例的大小与网络的感受

野成正比，从 ＥＡＳＴ 实验结果上也反映出对于一些

长度是宽度的 ５ 倍、甚至更长的文本，由于跨度较大

导致效果不好，这是由于分割的方法在特征提取阶

段，使用卷积和下采样的方式提取特征，多次的卷积

和下采样会带来感受野过小的问题，导致 ＥＡＳＴ 算

法在检测长文本时出现断裂、漏检等问题。
针对这一问题，本文基于 ＥＡＳＴ 算法，引入了

Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ［１０］ 的思想，加入了 ＭＰＭ（Ｍｉｘｅｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ
Ｍｏｄｕｌｅ） ［１０］网络模块，采用１ × Ｎ或Ｎ × １的池化核，
在垂直和水平方向对特征图进行池化，增大特征图

感受野的同时，可以在捕捉文本、尤其是长文本的过

程中，避免混入来自无关区域的干扰信息。 同时加

入了 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［１１］ 模块，通过将位置信息

嵌入到通道注意力中，强化感兴趣的部分， 该模块

仍然采用 １ × Ｎ或Ｎ × １的池化核， 使网络更准确地

定位感兴趣的目标。 在训练过程中，为了解决正负

样本不平衡问题， 引入 Ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ［１２］ 训练网络，且重

新定义了边界框的损失函数，用 ＣＩｏＵ ｌｏｓｓ 代替了原

来的 ＩｏＵ ｌｏｓｓ， 考虑了边界框中心点的距离和宽高

比，使模型可以更快、更好地训练。

１　 ＥＡＳＴ 网络结构

ＥＡＳＴ 是一个高效且准确的场景文本检测网

络，直接通过单一的神经网络预测出图像中的任意

方向的四边形文本行，网络只包含 ＦＣＮ 阶段和 ＮＭＳ
阶段，使得网络非常简洁、优雅，真正地实现了端到

端的文本检测。 结构如图 １ 所示。 由图 １ 可知，主
要包含特征提取层、特征融合层和输出层三大部分。
对此拟做研究分述如下。
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图 １　 ＥＡＳＴ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＥＡＳＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 （１）特征提取层。 采用 ＰＶＡＮｅｔ 网络，对输入图

片进行特征提取，从 ４ 个卷积层抽取特征图，卷积层

的尺寸依次减半，可以提取出不同尺寸的特征图，用
于后面的特征融合。

（２）特征融合层。 采用 Ｕ－Ｎｅｔ 模型，对提取的

最后一层特征图进行上采样，以便和上一层的特征

图进行通道合并，重复操作，卷积核的个数逐层递减

为 １２８、６４、３２，最后到输出层。
（３）输出层。 通过 １×１ 的卷积输出一个 １ 通道

的检测框置信度的分数特征图和一个 ５ 通道的旋转

矩形特征图，其中旋转矩形特征图包含 １ 个角度特

征图和 ４ 个边界特征图。

２　 引入 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 改进网络模型

本文引入 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 和改进损失函数来重新

定义 ＥＡＳＴ 网络，可以有效地解决因为感受野的问

题而导致检测长文本时出现错误等情况。 本文的网

络结构如图 ２ 所示。
２．１　 感受野

在卷积神经网络中，感受野是卷积神经网络每

一层输出的特征图上的像素点在输入图片上映射的

区域大小，２ 层 ３×３ 卷积的感受野演变过程如图 ３
所示。 ２０１６ 年 Ｌｕｏ 等学者［１３］ 提出 （ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ
ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｉｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）实际感受野要小于理论感受野。
　 　 输入图片在一层一层的映射后，输出的特征图

受到卷积核尺寸的制约，映射的区域大小有限，当映
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射区域不能完全覆盖长文本区域时，对长文本的检

测就会出现检测框断裂、扭曲等问题，使得检测效果

不尽人意，扩大感受野的大小是当前该类算法迫切

需要解决的问题。 ２０１９ 年提出的（Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｎ
ｓｃｅｎｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ： ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ） ［１４］中表明，池化操作可以有效地扩大感受野。
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图 ２　 改进的 ＥＡＳＴ 网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＡＳＴ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Conv3?3 Conv3?3

图 ３　 感受野演变过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２．２　 ＭＰＭ 网络模块

ＭＰＭ 网络模块由一个 ＳＰＭ（Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｍｏｄｕｌｅ）

模块和一个 ＰＰＭ（Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｍｏｄｕｌｅ）［１５］ 模块组

成，可以同时捕获像素之间远程和短程的依赖关系。
空间池化已经被证明在像素级预测方面，对捕

获远程上下文信息和扩大感受野非常有效。 除了常

规形状的空间池化外，针对文本文字的特殊形状，引
入了新的池化策略 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ，考虑了一个长而窄

的核，即 １ × Ｎ 或 Ｎ × １ 的池化核，这可以有效地解

决因使用方形池化核而引入一些不需要的干扰信

息。
在扩大感受野的任务上，无论是卷积、还是池

化，通常都会在一个方形窗口内对输入特征进行映

射，这就对于去捕捉一些在现实场景中广泛存在的

细长物体、例如长文本形成了限制。 引入的 Ｓｔｒｉｐ
Ｐｏｏｌｉｎｇ 使用一个长核，沿着一个空间维度进行编

码，从而能够有效地捕获该空间的远程依赖关系；在
另一个空间维度上，使用一个窄核，便于捕获局部上

下文信息，这可以有效地防止不相干区域的信息干

扰标签的预测。 在检测文本行的边缘时，３×３ 的方

形池化核会突破文本行边缘从而引入不相关的背景

像素，Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 核在边缘上以一种窄核的形状进

行池化， 从而可以避免背景像素的干扰。 Ｓｔｒｉｐ
Ｐｏｏｌｉｎｇ 核的长核部分比 ３×３、５×５ 这种方核范围长，
有效地扩大了感受野，使得长的文本行也能被有效

地检测。 对于离散分布在图像中的文本行，方形的

池化核并不能灵活地进行特征映射，长核的存在可

以捕获这些孤立区域的关系，从而有效地解决这一

问题。
在 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 的基础上，引入 ＳＰＭ 模块。

ＳＰＭ 模块如图 ４ 所示，由 ２ 条路径组成，可以沿着水

平或垂直空间维度进行编码，然后合并 ２ 个维度上

的每个空间位置，进行特征细化。
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图 ４　 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｍｏｄｕｌｅ 结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＳＰＭ 沿着水平或垂直维度进行池化，输入一个

二维张量 ｘ ∈ ℝ Ｈ×Ｗ， 在 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 中，对一列或

一行中的所有特征值进行平均池化。 因此，水平条

带池化后的输出 ｙｈ ∈ ℝ Ｈ 为：
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ｙｈ
ｉ ＝ １

Ｗ ∑
０≤ｊ≤Ｗ

ｘｉ， ｊ （１）

　 　 同时，垂直条带池化后的输出 ｙｖ ∈ ℝ Ｗ 为：

ｙｖ
ｊ ＝

１
Ｈ ∑

０≤ｉ≤Ｈ
ｘｉ，ｊ （２）

　 　 窄边更专注于捕获局部细节，长而窄的池化核

容易建立离散区域之间的远程依赖关系，这些特性

不同于依赖正方形核的传统空间池化。 图 ４ 描述了

ＳＰＭ 的结构，设 ｘ ∈ ℝ Ｃ×Ｈ×Ｗ 为输入张量，将 ｘ 输入

到 ２ 个平行路径中，每个路径包含一个水平或垂直

的 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 层，再经过一个核的大小为 ３ 的一维

卷积层，用于调和当前位置和局部空间的特征，就可

以得到 ｙｈ ∈ℝ Ｃ×Ｈ 和 ｙｖ ∈ℝ Ｃ×Ｗ，之后在各自的方向

上扩展到和输入特征图一样的大小，组合 ｙｈ 和 ｙｖ 得

到 ｙ ∈ ℝ Ｃ×Ｈ×Ｗ， 有助于后续得出包含更多全局信息

的输出 ｚ ∈ ℝ Ｃ×Ｈ×Ｗ：
ｙｃ， ｉ， ｊ ＝ ｙｈ

ｃ， ｉ ＋ ｙｖ
ｃ， ｊ （３）

　 　 然后，输出 ｚ 为：

ｚ ＝ Ｓｃａｌｅ（ｘ，σ（ ｆ（ｙ））） （４）
　 　 其中 Ｓｃａｌｅ（·， ·） 是指元素级乘法； σ 是

Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数； ｆ 是 １×１ 卷积。 输出特征图中的

每个像素都与其有相同水平坐标或垂直坐标的像素

建立了依赖关系，避免了在彼此远离的位置之间建

立过多不必要的连接。
　 　 金字塔池化模块（ＰＰＭ）可以捕获短程的依赖

关系，有利于扩大感受野，但受限于标准的池化核，
对长文本的处理效果不好。 将 ＰＰＭ 和 ＳＰＭ 结合如

图 ５ 所示，形成了 ＭＰＭ 网络，可以通过各种池化操

作聚合不同类型的上下信息，以便更有效地检测包

括长文本在内的各种类型的文本文字。 由图 ５（ａ）
可看到，对于 ＰＰＭ 模块采用一个轻量化的模块，避
免引入大量参数，有 ２ 个空间池化层，池化后的特征

图尺寸分别为 ２×２ 和 ４×４，然后是卷积层，卷积核的

尺寸为 ３×３，用于多尺度的特征提取，还包含一个二

维卷积层，用于保存原始特征图的空间信息，随后将

这 ３ 条子路径合并输出。
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图 ５　 ＰＰＭ 模块和 ＳＰＭ 模块

Ｆｉｇ． ５　 ＰＰＭ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ＳＰＭ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ＭＰＭ 是一个轻量化的模型，本文加入了 ２ 个

ＭＰＭ 模块，且加入的参数量只有原始 ＰＰＭ 的 １ ／ ３，
可以发挥更好的性能。
２．３　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｈｕ 等学者［１６］在 ２０２０ 年提出的 ＳＥＮｅｔ （Ｓｑｕｅｅｚｅ－
ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ－ｎｅｔｗｏｒｋｓ）表明，通道注意力机制对提

高模型性能具有显著效果。 但忽略了位置信息，而
这些位置信息对于生成空间选择性注意图非常重

要，将 位 置 信 息 嵌 入 到 通 道 注 意 力 中， 得 到

Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，与普通二维全局池化不同之处

在于位置信息的嵌入，引入 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ，将通道注

意力分解为 ２ 个一维特征进行编码，分别沿水平或

垂直的空间方向聚集特征，以便更精确地检测长文

本。
Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块如图 ６ 所示，可以捕获

有助于最终分类决策的跨通道信息，还可以捕获方

向感知和位置敏感的信息，有利于精确地定位长文

本。
　 　 对于输入 Ｘ， 利用 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 原理，得到 ２ 个

维度的输出 ｚｈｃ（ｈ） 和 ｚｗｃ（ｗ）， 这是一对具有方向感

知能力的特征图，可通过通道合并、将其聚合，再通

过１×１卷积变换函数 Ｆ１：
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ｆ ＝ δ Ｆ１ ｚｈ，ｚｗ[ ]( )( ) （５）
　 　 其中， ·，·[ ] 表示沿通道合并； δ 表示非线性

激活函数； ｆ ∈ ℝ Ｃ ／ ｒ× Ｈ＋Ｗ( ) 为 ２ 个方向上编码空间

信息的中间特征图， ｒ 为通道数缩减比，以降低模型

的复杂度。 沿着空间维度将 ｆ 分成独立的垂直和水

平方向上的张量 ｆｈ ∈ℝ Ｃ ／ ｒ×Ｈ 和 ｆｗ ∈ℝ Ｃ ／ ｒ×Ｗ ，再通过

１×１ 卷积 Ｆｈ 和 Ｆｗ 扩展通道数，以便和输入 Ｘ 的通

道数一致，得到：
ｇｈ ＝ σ Ｆｈ ｆｈ( )( ) （６）
ｇｗ ＝ σ Ｆｗ ｆｗ( )( ) （７）

　 　 其中， σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。 最后，输出 Ｙ为：
ｙｃ（ ｉ， ｊ） ＝ ｘｃ（ ｉ， ｊ） × ｇｈ

ｃ（ ｉ） × ｇｗ
ｃ（ ｊ）

　 　 这个编码过程使得 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块可

以更准确地定位长文本的位置，整个模型就能更好

地识别文本。
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图 ６　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 结构图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．４　 改进损失函数

输出层由 ２ 个部分组成，一个 １ 通道的分数图

和一个 ５ 通道的旋转矩形框，为了优化回归任务，替
换了原有的损失函数，得到了不错的效果。

自然场景文本检测不同于一般的物体检测，文
字占比少，容易被背景所干扰，导致正负样本极度不

平衡，为了解决这一问题，使用 Ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ 代替原文使

用的类平衡交叉熵， 其表达式为：

ＬＤｉｃｅ ＝ １ －
２∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ∗ｙ^ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ

（８）

　 　 其中， ｙｉ 与 ｙ^ｉ 分别为像素 ｉ 的标签值与预测值，

Ｎ 为像素点的总数。 Ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ 是一种用于评估 ２ 个

样本相似性的度量函数，对正负样本严重不平衡的

场景有着不错的性能。
为了精确地定位矩形框，重新定义了损失的计

算方式，采用ＣＩｏＵ ｌｏｓｓ。 相比常用的 ＩｏＵ ｌｏｓｓ， ＣＩｏＵ
不仅考虑了边界框的重叠区域和中心点的距离，还
考虑了宽高比，其表达式为：

ＣＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋ ρ２ ｂ，ｂｇｔ( )

ｃ２
＋ αυ （９）

　 　 其中， ρ２ ·，·( ) 为欧几里得距离的平方； ｂ 和

ｂｇｔ 分别为预测框和标签框的中心点坐标； ｃ 为包含

预测框和标签框的最小矩形的对角线长度； ＩｏＵ 为

原文中的交并比，其公式具体如下：

ＩｏＵ ＝ Α ∩ Β
Α ∪ Β

（１０）

　 　 其中， Α 为预测框； Β 为标签框； ＩｏＵ 表示预测

框和标签框的交集和并集的比值。 υ 为预测框和标

签框的宽高比的距离，其公式具体如下：

υ ＝ ４
π２

ａｒｃｔａｎ ｗｇｔ

ｈｇｔ
－ ａｒｃｔａｎ ｗ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（１１）

　 　 其中， ｗｇｔ、ｈｇｔ、ｗ、ｈ 分别为标签框和预测框的宽

和高。 α 为权重系数，其公式具体如下：

α ＝ υ
１ － ＩｏＵ( ) ＋ υ

（１２）

　 　 这样设计的好处是 ＣＩｏＵ 不仅具有 ＩｏＵ 的非负

性的特点，还解决了 ＩｏＵ 的致命缺点，当标签框和预

测框的 ＩｏＵ为 ０，网络可以继续训练。 中心点距离的

引入，可以使标签框覆盖预测框或预测框覆盖标签

框时，ｌｏｓｓ 不是一个定值，且网络更倾向于移动预测

框的位置来减少 ｌｏｓｓ。 宽高比的引入，使得预测框

的大小更加接近标签框。 旋转角度损失采用原文的

损失函数。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验环境

本文的实验仿真在 Ｌｉｎｕｘ 操作系统上进行，开
发语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３．８，使用带有 ＧＰＵ 版本的 Ｐｙｔｏｒｃｈ
深度学习框架。 硬件配置 ＧＰＵ 为 ＲＴＸ３０９０，显存为

２４ ＧＢ。
３．２　 实验结果

本文的实验采用 ＩＣＤＡＲ２０１３、 ＩＣＤＡＲ２０１５ 和

ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 数据集，ＩＣＤＡＲ 数据集为 ＩＣＤＡＲ 挑

战赛所用的数据集。 ＩＣＤＡＲ２０１５ 数据集包含１ ５００
张图片，其中１ ０００张图片用于训练集，其余 ５００ 张
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图片用于测试集。 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 数据集包含 ５００
张自然场景图片。 本文将改进的模型和原模型、其
他模型做比较，分别从准确率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ 值三个方面评估检测模型的性能。
本文加入了 ２ 个 ＭＰＭ 模块，相比加入一个

ＭＰＭ 模块性能提升了 ０．９ 个百分点，见表 １。 轻量

化的模型优势在于不需加入太多的参数，就可以更

好地发挥出模型的性能。
表 １　 ＩＣＤＡＲ２０１５ 数据集上的指标

Ｔａｂ． １　 Ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＣＤＡＲ２０１５ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 准确率 召回率 Ｆ － 值

１ 个 ＭＰＭ ８３．９４ ８１．５６ ８２．７４

２ 个 ＭＰＭ ８４．８３ ８２．５４ ８３．６７

　 　 加入 ２ 个 ＭＰＭ 模块在 ＩＣＤＡＲ２０１３、ＩＣＤＡＲ２０１５
和 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 数据集上对比其他检测模型的实

验结果见表 ２～表 ４。 由表 ２ ～表 ４ 分析可知，本文

的方法相较于原方法和其他方法，都有了一定的提

升，且本文的方法在 ＩＣＤＡＲ２０１５ 数据集上 Ｆ 值达到

了 ８３．６７ ％，在 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 数据集上 Ｆ 值达到了

７５．１７ ％。
表 ２　 ＩＣＤＡＲ２０１３ 数据集上的指标

Ｔａｂ． ２　 Ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＣＤＡＲ２０１３ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 准确率 召回率 Ｆ － 值

ＥＡＳＴ＋ＶＧＧ１６ ９２．９８ ８２．９８ ８７．６９

ＣＴＰＮ ＋ ＶＧＧ１６ ９３．０１ ８３．０４ ８７．７８

Ｐｉｘｅｌ－ｌｉｎｋ ８８．６２ ８７．５３ ８８．１６

本文方法 ９３．２５ ８４．７９ ８８．８２

表 ３　 ＩＣＤＡＲ２０１５ 数据集上的指标

Ｔａｂ． ３　 Ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＣＤＡＲ２０１５ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 准确率 召回率 Ｆ － 值

ＥＡＳＴ＋ＶＧＧ１６ ８０．４６ ７２．７５ ７６．４１

ＷｏｒｄＳｕｐ ７９．３６ ７７．０３ ７８．２４

Ｈｅ ｅｔ ａｌ． ８２．０２ ８０．０４ ８１．０３

ＴｅｘｔＳｎａｋｅ ８４．９２ ８０．４１ ８２．６３

本文方法 ８４．８３ ８２．５４ ８３．６７

表 ４　 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 数据集上的指标

Ｔａｂ． ４　 Ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｎ ｔｈｅ ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 准确率 召回率 Ｆ － 值

ＥＡＳＴ＋ＶＧＧ１６ ８１．６７ ６１．６０ ７０．２３

Ｈｅ ｅｔ ａｌ． ７７．０２ ７０．００ ７３．３４

Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ． ８３．０２ ６７．０５ ７４．１８

本文方法 ８４．５３ ６７．６９ ７５．１７

　 　 对比原来的 ＥＡＳＴ 算法和改进的 ＥＡＳＴ 算法的

检测效果，如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知，对于长文本的

检测，效果有了不错的提升，改善了长文本检测时文

本框断裂、扭曲等情况。

（a）原始效果图1 （b）改进效果图1

（e）原始效果图3 （f）改进效果图3

（c）原始效果图2 （d）改进效果图2

图 ７　 原图和改进效果图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｆｆｅｃｔ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇｓ

　 　 采用本文的基于 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 的 ＥＡＳＴ 算法比

经典的 ＥＡＳＴ 算法具有更高的准确率、召回率和 Ｆ
值。 对比其他算法，Ｆ 值也提高了一到两个百分点，
检测效果得到了提升。 本文的算法在长文本的检测

中展现了显著优势，对于商场标语、横幅标语、店铺

名这些要求细而长的文本，改进的算法利用其优势

可以快速而准确地检测出来，不会出现检测框断裂、
漏检等情况；对于短小文本，改进的算法依然能够有

效地检测出来，并没有损失其准确性。

４　 结束语

本文基于 ＥＡＳＴ 算法，引入 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 池化核

优化模型，有效地解决了 ＥＡＳＴ 模型在检测长文本

时，由于感受野过小导致文本框断裂、扭曲等情况。
加入 ＭＰＭ 模块和 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模块，利用不

同尺寸的池化核、尤其是 Ｓｔｒｉｐ Ｐｏｏｌｉｎｇ 池化核，捕获

远程和短程的信息，不仅扩大了感受野，还避免了一

些背景信息对文本的干扰。 实验证明，该方法有效

地提升了 ＥＡＳＴ 这类算法检测长文本的能力。
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