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摘　 要： 由于深度学习的快速发展，自然场景的文本检测方法在近些年取得了丰硕成果，不依靠手工提取特征的方法，在速度

和精度上都不断进步着。 然而目前的大多文本检测方法对于文本区域的描述不够精确，使用和通用目标检测相同的矩形框，
无法准确地表示弯曲或倾斜的文本区域，会使检测结果含有过多的背景内容，对之后的识别工作也有很大的影响。 即便是采

用带角度的矩形框，也不能很好地表示一些弯曲的文本区域。 为了解决这一问题，本文提出了一种基于文本中心线加上文本

宽度的文本表示方法，能够有效地检测倾斜、弯曲的文本区域。 在水平文本、倾斜文本以及弯曲文本的数据集上进行测试，都
取得了最好或是与之接近的精度。
关键词： 深度学习； 文本检测； 文本区域表示； 卷积神经网络

Ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｘｔ ｃｅｎｔｅｒ ｌｉｎｅ
ＬＩＵ Ｙｅｘｉｎ１， ＢＵ Ｗｅｉ２， ＷＵ Ｘｉａｎｇｑｉａｎ１

（１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ １５０００１， Ｃｈｉｎａ；
２ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｄｉａ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ａｒｔ， Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ １５０００１， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅｓ ｈａｖｅ ｍａｄｅ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ
ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ． Ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｒｅｌｙｉｎｇ ｏｎ ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅｙ ａｒｅ ｍａｋｉｎｇ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｎｏｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｎｏｕｇｈ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ａｒｅａ． Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ
ｂｏｘ ａｓ ｔｈｅ ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｂｅｎｔ ｏｒ ｔｉｌｔｅｄ ｔｅｘｔ ａｒｅａ， ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ
ｃｏｎｔａｉｎ ｔｏｏ ｍｕｃｈ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｇｒｅａｔｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｏｒｋ．Ｅｖｅｎ ａｎｇｕｌａｒ ｒｅｃｔａｎｇｌｅｓ ｄｏ ｎｏｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｃｕｒｖｅｄ ｔｅｘｔ ａｒｅａｓ．Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｔｅｘｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｘｔ ｃｅｎｔｅｒｌｉｎｅ ｐｌｕｓ ｔｅｘｔ
ｗｉｄｔｈ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｔｉｌｔｅｄ ａｎｄ ｃｕｒｖｅｄ ｔｅｘｔ ａｒｅａｓ．Ｔｅｓｔｓ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｔｅｘｔ， ｓｌａｎｔｅｄ ｔｅｘｔ， ａｎｄ ｂｅｎｔ ｔｅｘｔ ｈａｖｅ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｅｓｔ ｏｒ ｎｅａｒ ａｃｃｕｒａｃｙ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｔｅｘｔ ａｒｅａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ； Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

哈尔滨工业大学主办 科技创见与应用●

基金项目： 国家自然科学基金（６１６７２１９４）； 国家重点研究与发展计划（２０１８ＹＦＣ０８３２３０４）； 中国黑龙江省杰出青年科学基金（ ＪＣ２０１８０２１）； 国

家机器人与系统国家重点实验室项目（ＳＫＬＲＳ－２０１９－２０１９－ＫＦ－１４）。

作者简介： 刘业鑫（１９９７－），男，硕士研究生，主要研究方向：图像处理、模式识别； 卜　 巍（１９７７－），女，博士，副教授，主要研究方向：数字媒体

技术、数字图像处理、医学图像分析等； 邬向前（１９７３－ ），男，博士，教授，博士生导师，主要研究方向：数字图像处理、模式识别、生

物特征识别等。

收稿日期： ２０１９－０６－１７

０　 引　 言

对自然场景中的文本进行检测，是计算机视觉

方向中一项颇具挑战性的研究课题，并广泛应用于

各种识别系统、导航系统、图像检索系统等等，其目

的是对于一张给定的自然场景图像，检测其文本区

域所在的区域，一般采用矩形或多边形边界框进行

表示。 传统的光学字符识别方法对于扫描文档的字

符检测识别能够取得很好的效果，但面对自然场景

图像，由于其背景区域过于复杂，且文本含有不同的

颜色、尺寸、方向、字体，效果并不理想，分析原因后

可做阐释解析如下。
（１）大部分的 ＯＣＲ 方法都是针对扫描文本来

做出设计的，能够很好地区分出文字像素和背景像

素，由此得到文本区域，而对于自然场景，背景复杂，
就会比扫描文本困难许多。

（２）自然场景中的图像，其成像的条件非常多，
对于文本区域来说，含有更多的噪声，如颜色影响、
模糊、遮挡等。

（３）传统的 ＯＣＲ 检测的图像布局简单、且有结

构，容易划分，而自然场景图像中的文本只占很少一

部分，而且其位置和形状都不存在容易进行划分的

结构。
近些年来，由于深度学习的快速发展，各种目标

检测方法陆续涌现，与此同时文本检测的方法也基

于通用目标检测在探索中持续不断地寻求改进与突

破。 本文中，对于自然场景中的各种文本区域，采用



了基于文本中心线和文本宽度的表示法，并通过一

个卷积神经网络进行学习，最终能够检测自然场景

中的水平、倾斜和弯曲的文本区域。 文中拟对此展

开研究论述如下。
１　 相关工作

时下，文本检测已然成为学界的热门研究课题。
但迄今为止推出的大部分研究都是基于通用目标检

测进行的，这些方法在基本的目标检测的基础上，可
以分为 ３ 种类别。 对此可得研究概述如下。

（１）基于字符的检测方法。 通过检测单个字

符，这类方法大多采用滑动窗口或其他的候选区域

提取方法进行检测，再将其分组、且合并成单词，后
处理的合并算法也会影响到检测器的性能。

（２）基于单词的检测方法。 直接检测单词区

域，该方法通常直接采用一些深度神经网络的结构

进行检测，并针对文字检测进行相应的优化。
（３）基于文本行的检测方法。 考虑某些语系、

如汉语等语言，由于不存在明显的空格区分，因此采

用直接检测整行长文本来进行检测，某些方法也采

用了图像分割的方式进行检测。 整体研究内容详见

如下。
１．１　 目标检测

目前的基于深度学习的目标检测方法，可以分

为 ２ 类，即：两阶段的检测方法和一个阶段的检测方

法。 其中，两阶段的检测方法，就是在第一阶段产生

一个候选目标框的集合，在第二阶段对产生的大量

目标框进行分类，并通过滑动窗口等方式来优化候

选框的位置坐标值。 此方法从 ＲＣＮＮ［１］开始即已进

入广泛应用、做出各类改进。 Ｆａｓｔｅｒ －ＲＣＮＮ［２］ 在第

一阶段通过一个轻量级的神经网络预测滑动窗口的

边界和得分这两个要素，继而提出的特征金字塔结

构［３］和多尺度检测方法［４－５］，同样进一步地提升了

两阶段检测器的性能，并广泛应用在各种检测器中。
而与两阶段的检测器相比，单一阶段的检测器没有

预先生成候选框的阶段，只通过一个单独的深度卷

积神经网络，一次性得到预测的边界框和类别分数。
大部分的单一阶段检测方法［６－７］ 都依赖于预先设定

的 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 来枚举出目标的可能位置，相比 ２ 个

阶段的检测方法，单一阶段的检测方法网络更加简

单，速度更快。
１．２　 文本检测

在深度学习出现之前，自然场景文本检测的主

要方法是基于手工特征的自底向上的方法，主要使

用各种手工提取的特征、如 ＭＳＥＲ［８］ 和 ＳＷＴ［９］。 目

前基于深度学习方法的文本检测方法是近年来日趋

流行的一种新方法，并取得了很好的效果。 其良好

的检测结果大多得益于通用目标检测方法的发展，
如基于 ＲＣＮＮ［２］的方法、基于 ＳＳＤ［６］的方法、以及基

于 ＦＣＮ［１０－１１］的方法等等。
虽然现如今通用的目标检测方法在大部分环境

下能取得较好的效果，但若将通用的目标检测方法

应用于文本检测，还将面临一定挑战，对此可表述

为：
（１）单词或是文本行的长 ／宽比往往比一般的

对象要大得多，一些基于 Ｒ－ＣＮＮ 或 ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ
等方法的文本检测器，由于需要基于 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 进

行检测，对于 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 的手工设计存在一些困

难。
（２）一些非拉丁语族文本的单词之间没有空

格，因此边界框的长 ／宽比会非常大，对通用的目标

检测来说更加困难。
（３）文本具有一个明确的方向性［１２］，对于后续

很多处理，候选框是否能够精确地拟合文本区域则

至关重要，而大多数的目标检测方法却未曾考虑到

方向角度的问题。
近年来，随着深度学习的发展，全卷积神经网络

在语义分割、显著性检测、关键点检测、目标计数等

方面取得了不错的结果。 但对于目标检测方面，大
多方法都是非纯卷积神经网络的，这与 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ
的使用有关。 根据检测回归这两个步骤，基于

Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 的检测方法可以分为 ２ 类，即两个阶段

的检测方法与单一阶段的检测方法。
两阶段的目标检测方法、如 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ，会

在生成大量建议的候选目标框后，再在这些候选中

执行后期的分类和回归操作。 相比于两阶段的检测

方法，单一阶段的方法、如 ＹＯＬＯｖ３ 和 ＳＳＤ，去除了

生成建议候选区域的步骤，使用一个卷积网络同时

进行分类和回归。 并达到了与两阶段检测方法相近

的精度，且在速度上更占有优势。
前述的 ２ 类检测方法目前已经跻身主流研究行

列，并在各种方面的应用中有着出色表现。 但这种

基于 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 的方法的不足也不容忽视，对此可

阐释为：关于 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 的尺寸、长 ／宽比、以及数

量这些需要手工调节的超参数的设置对检测结果的

影响很大。 同时，由于 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 的尺度以及长 ／
宽比是固定好的，因此如果遇到某些长 ／宽比变化较

大的物体，如本课题中的自然场景文本，就不能很好

地进行检测，并且对于一些小物体的检测效果也未
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臻理想。
基于此，不使用 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 的检测方法就应运

而生，不使用预先定义的 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ，而是直接进行

整张图上的目标检测。 ＹＯＬＯ［１３］ 使用全连接层将网

络的最终特征图转换为类别的置信度以及边界框的

偏移，ＤｅＮｅｔ［１４］采用预测物体四个角点的位置来生

成边界框，ＤｅｎｓｅＢｏｘ［１５］ 采用 ＦＰＮ 网络，在图像的所

有像素上进行类别分数的预测以及候选框位置的回

归，ＣｏｒｎｅｔＮｅｔ［１６］ 同样采用了 ＦＰＮ 的网络结构，预测

目标物体的左上角与右下角，并对两类角点进行分

组匹配。
综上论述可知，本文将对文本区域进行检测，通

过预测文本中心线像素点的位置以及每个像素处的

文本宽度对单词或文本行进行预测。 由于摆脱了预

定义的 Ａｎｃｈｏｒ Ｂｏｘ 的束缚，减少了需要设置的超参

数，也不需要计算 ＩＯＵ，有利于训练，同时基于中心

线的预测方法，不仅可以预测水平文本和倾斜文本，
也可以预测一些不规则的文本如弯曲、环状的文本，
如图 １ 所示。 本方法在 ＩＣＤＡＲ２０１３、ＩＣＤＡＲ２０１５、以
及 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 数据集上均取得了非常好的结果。

图 １　 各种类型的文本区域

Ｆｉｇ． １　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｅｘｔ ａｒｅａｓ

２　 基于中心线的文本检测方法

２．１　 方法设计流程

本研究通过检测文本中心线的位置的方法来进

行文本区域的定位，并通过学习中心线处像素所在

文本区域的宽度来扩展中心线，以获得最终结果。
本检测方法的设计流程如图 ２ 所示。 输入图像将

经过特征提取模块，受到 ＦＰＮ 的启发，将低层次的

特征与高层次的特征进行融合，从而得到 ５ 张不同

尺度的特征图，而后再将特征图进行连接，得到一张

最终的特征图，输入到接下来的检测模块中。

后
处
理
模
块

检
测
识
别
模
块

特
征
提
取
模
块

图 ２　 文本检测流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２．２　 特征提取模块

本方法使用的网络结构如图 ３ 所示。 图 ３ 中，
其左侧的骨干网络采用了一个在 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１７］ 上训

练的 标 准 的 卷 积 神 经 网 络， 如 ＲｅｓＮｅｔ – ５０、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 等等。 参考 ＦＰＮ 的研究思路，
实验中将骨干网络的卷积层划分为 ５ 个部分，并将

后续的高层次特征与前面的低层次特征融合，由此

得到一系列的特征图，再根据其特征图的尺度进行

划分，分别是原图向下采样 ２ 倍、４ 倍、８ 倍、１６ 倍、
３２ 倍。 同时将这些特征图上采样到原图的尺寸，也
就是分别扩大 ２ 倍、４ 倍、８ 倍、１６ 倍、３２ 倍，紧接着经

过一个串联操作，得到最终输入到检测模块的特征。

FPN
特征
提取

图 ３　 文本检测网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

２．３　 检测模块

近年来，卷积神经网络在文本检测方面取得了

很大的成功。 目前基于边界框回归的方法，大多数

采用基于通用目标检测的方法，但由于文本的长 ／宽
比的方向不全是水平的，也有一些弯曲的不规则形

状文本，其回归的矩形框会包含大量背景区域，对于

后续的识别任务影响很大。 最近关于弯曲文本的流

行处理策略是基于语义分割的方法。 对于给定的图

像，进行逐像素的分类，确定像素级的文本区域。 尽

管这种基于像素的检测方式可以检测任意角度的文

本区域，但对于相邻的文本区域无法做到更细致的

划分。 因此本方法采用了检测文本中心线和文本区

域相结合的方式，利用文本中心线确定文本区域的

位置和数目，同时也可以利用大的文本区域过滤掉

一些被误检测为中心线的区域。
经过 ２．２ 节的特征提取模块，可以得到一张与

原图尺寸相同的融合后的特征映射图。 在检测模块

中，首先采用一个 ３×３ 的卷积层将特征通道数降至

２５６ 个，然后将该特征映射图输入到接下来的检测

模块的 ３ 个 １×１ 的卷积层（如图 ３ 右侧所示）中进

行最终的文本检测。 总地说来，第一个卷积用来检
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测所有文本区域，第二个卷积用来检测文本中心线

区域，第三个卷积用来得出文本中心线处的壁画宽

度。
网络采用端到端的方式进行训练，损失函数主

要包含分类损失和文本宽度的回归损失两部分。 其

运算公式可写作如下数学形式：
Ｌ ＝ Ｌｃｌｓ ＋ λ Ｌｒｅｇ， （１）

Ｌｃｌｓ ＝ λ１Ｌｃｌｓ１ ＋ λ２Ｌｃｌｓ２ ． （２）
　 　 其中，分类损失又包含 ２ 部分，对应 ２ 个分类的

检测，采用交叉熵损失函数。 回归的损失则采用平

滑 Ｌ１ 损失函数。
２．４　 后处理模块

通过前面两个模块，研究可以得到文本中心线

的位置以及中心线上每个像素点对应的文本区域的

宽度值，也得到了一个包含所有文本区域的图。 在

此之后，就需要将这些数据整合成最终的文本区域。
首先，去除一些被误认为是文本区域的中心线

区域，也就是检测为中心线的像素点，若不在文本区

域中，可直接丢弃，剩余的则作为最终得到的文本中

心线。 由于检测结果的宽度不止一个像素，因此将

其收缩为单像素的一条曲线，使用 ＯｐｅｎＣＶ 进行曲

线拟合，对于曲线上的点，等距离地将其划分为 ｋ段，
每段的距离记为 Ｌ，对于每个端点，将其附近的 Ｌ个曲

线上的宽度值取平均，作为该点的宽度，继而得到将

ｋ ＋ １ 个像素点上的宽度值对应的边界点坐标值，将
这些边界点顺时针相连，即为最终的文本区域。
３　 实验

３．１　 数据集介绍

（１）ＩＣＤＡＲ ２０１３。 该数据集与 ＩＣＤＡＲ ２０１１ 很

接近，包含 ２２９ 张训练图像与 ２３３ 张测试图像，图
像较清晰，且只包含水平方向的文本，因此其标注信

息只含有左上角和右下角两个点。
（２） ＩＣＤＡＲ ２０１５。 该数据集来自 ＩＣＤＡＲ ２０１５

比赛的挑战 ４，包含 １ ０００ 张训练图像与 ５００ 张测试

图像，这些图像由谷歌眼镜采集得到，其分辨率较

低，且包含很多方向的文本，其标注信息采用了文本

区域的 ４ 个边界点表示。
（３）ＣＴＷ １５００。 该数据集包含 １ ０００ 张训练图

像与 ５００ 张测试图像，这些图像的文本区域大多是

弯曲的，每张图都含有至少一个弯曲文本区域，因此

其标注方式与前面的数据集有所不同，由含有 １４ 个

顶点的多边形区域标注。
３．２　 数据预处理

数据预处理的主要操作就是标定中心线位置的

像素，以及每个中心线位置文本区域的宽度，而各数

据集有着不同的标注方式，因此不同数据集的预处

理方式有所不同。
由于只检测一个像素宽度的中心线存在许多干

扰因素，以及线的断点等会对检测结果造成影响，因
此采用中心线附近的一个小区域的像素作为训练目

标。 具体的宽度设定为文本宽度的四分之一。
对于 ＩＣＤＡＲ２０１３ 等水平数据集，数据集中文本

都是水平的，其标注方式仅需要其左上角和右下角

的坐标值，从而求出水平矩形框的长和宽，很容易地

得到文本区域的中心线。 而中心线像素值对应的文

本宽度即为水平矩形框的宽度。
对于 ＩＣＤＡＲ２０１５ 等多方向文本数据集，其标注

信息为左上角、右上角、左下角、右下角四个端点的

坐标值。 根据其左侧两点的坐标，可以得到左边的

中点位置，同理，根据其右侧两点的坐标，可以得到

右边的中点位置，从而确定中心线的位置。 在中心

线位置的像素上做一条垂直于中心线的法线，会和

上下边界交于两点，计算这两点的距离，作为文本区

域的宽度值。
对于更加复杂的数据集、如 ＣＴＷ １５００，由于其

文本区域为弧状或曲线，就在标注方式上采用了多

个点构成的多边形框来逼近文本区域。 因此需要先

确定文本的两端，这里对此算法可概述为：从一个端

点开始，按照顺时针方向遍历所有端点，得到一个由

所有端点构成的循环列表，对于每个端点有 ２ 个角

度方向。 一个是从此端点指向下一个端点的“出”
方向，另一个是从此端点上一个端点指向该端点的

“入”角度，而位于文本两端位置的 ２ 个端点，按上

述列表序记为 Ａ Ｂ，Ａ 点的“入”角度与 Ｂ 点的“出”
角度一般来说会接近 １８０°。 基于上述条件，可以确

定 ２ 个边界的线段。 确定了左、右边界的线段后，再
将剩余的线段分为上边界和下边界两组，依据其长

度对上、下边界进行等距离划分，将划分后的相对应

的上、下两点进行连接，作为区域的宽度，并将这些

连接的中点串联起来，作为文本区域的中心线。
３．３　 实验评价指标

评价指标采用经典的评价方法，包含着 ３ 个值，
分别是： 检测精度（Ｐ）、检测召回率（Ｒ）、以及综合

指标（Ｆ），数学计算公式可表示为：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

， （３）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

， （４）
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Ｆ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

． （５）

　 　 其中 ， ＴＰ 表示检测正确的文本区域数量；ＦＰ
表示标识错误的文本区域数量；ＦＮ 表示未检测到

的文本区域数量。
对于文本检测任务而言，如果检测到的文本区

域与标定的文本区域之间的 ＩＯＵ 大于给定的阈值，
该阈值在实验中设为 ０．５，将视为该文本区域被正确

地检测到。 此外，还将采用一个综合指标来得到一

个综合了检测精度与检测召回率的运算值。
３．４　 结果与分析

实验在上述的 ３ 个公开数据集上进行训练和测

试，采用精度、召回率以及综合指标进行评价，其评

价结果见表 １～表 ３。

表 １　 在 ＩＣＤＡＲ２０１３ 数据集上的评价结果

Ｔａｂ． １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＣＤＡＲ２０１３ ｄａｔａｓｅｔ

方法 Ｐ Ｒ Ｆ

Ｙｅ ０．６３ ０．８９ ０．７３

Ｙｉｎ ０．６５ ０．８４ ０．７３

Ｎｅｕｍａｎｎ ０．６５ ０．８８ ０．７５

Ｙｉｎ ０．６６ ０．８８ ０．７６

ＦａｓｔＴｅｘｔ ０．６９ ０．８４ ０．７７

Ｍｍｓｅｒ ０．７０ ０．８６ ０．７７

Ｌｉｕ ０．７０ ０．８９ ０．７８

Ｌｕ ０．７０ ０．８９ ０．７８

Ｈｅ ０．７６ ０．８５ ０．８０

Ｑｉｎ ０．７９ ０．８９ ０．８３

Ｔｉａｎ ０．８４ ０．８４ ０．８４

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ ０．８３ ０．８８ ０．８５

本方法 ０．８７ ０．８８ ０．８７

表 ２　 在 ＩＣＤＡＲ２０１５ 数据集上的评价结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＣＤＡＲ２０１５ ｄａｔａｓｅｔ

方法 Ｐ Ｒ Ｆ

Ｚｈａｎｇ ０．７０ ０．４３ ０．５４

ＣＴＰＮ ０．７４ ０．５２ ０．６１

Ｙａｏ ０．７２ ０．５９ ０．６５

ＤＭＰＮ ０．６８ ０．７３ ０．７１

ＳｅｇＬｉｎｋ ０．７３ ０．７７ ０．７５

ＳＳＴＤ ０．８０ ０．７３ ０．７７

ＥＡＳＴ ０．８３ ０．７４ ０．７８

ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ ０．８６ ０．８２ ０．８４

本方法 ０．８６ ０．８３ ０．８４

表 ３　 在 ＣＴＷ１５００ 数据集上的评价结果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＴＷ１５００ ｄａｔａｓｅｔ

方法 Ｐ Ｒ Ｆ

ＳｅｇＬｉｎｋ ０．４２ ０．４０ ０．４１
ＥＡＳＴ ０．７９ ０．４９ ０．６０

ＤＭＰＮｅｔ ０．７０ ０．５６ ０．６２
ＣＴＤ ０．７４ ０．６５ ０．７０

ＴｅｘｔＳｎａｋｅ ０．６８ ０．８５ ０．７６
本方法 ０．７８ ０．７９ ０．７８

　 　 由表 １ ～表 ３ 的结果分析可知，在 ＩＣＤＡＲ ２０１３
水平文本检测数据集上，本方法的 Ｆ 值和精度都优

于先前的方法。 对于 ＩＣＤＡＲ ２０１５ 倾斜文本数据

集，本方法与当前最好的方法数据上较接近，在召回

率上高于主流方法，且对小文本区域得到了良好检

测效果。 对于 ＣＴＷ１５００ 弯曲文本数据集，其 Ｆ 值

依然优于先前的方法，足以证明该方法针对不同类

型的文本区域进行检测的有效性。 部分检测结果如

图 ４ 所示。 图 ４ 中，第一列为水平文本区域，第二列

为倾斜文本区域，第三列包含弯曲文本区域。

图 ４　 部分检测结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒｔｉａｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

本文提出了一种全新的自然场景文本检测方法，
以及新的自然场景文本表示方法，通过采用文本中心

线的检测方法，相较于之前的矩形框回归表示的方

法，能够更贴合文本区域，去除更多的背景干扰区域，
因此能够检测各种形状的文本区域，对弯曲文本也能

够做到很好的检测。 此外，对后续的识别等操作也有

一定的好处。 本方法在 ３ 个公开数据集上进行测试，
证明了该方法的有效性和准确性。 对于未来的工作，
将会继续优化文本表示以及后处理，以提高效率。
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等。 其中，温度检测范围能达到－１０ ℃ ～８０ ℃，温度

控制精度能达到 ０．５ 分度。 可为老人提供一个相对

舒适安全可靠的病房环境，同时也能在一定程度上

缓解医疗系统医疗资源紧缺的部分压力。
同时由于成本和传感器技术的限制，目前尚有

一部分功能亟待完善，比如温度的多地点参数获取、
空气质量检测项目的数量、生命体征检测设备的成

本与舒适感等等。
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