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基于深度学习的场景文本检测方法研究综述
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摘　 要： 文本检测技术在社会中有着广泛的应用，随着深度学习的加入，文本检测技术得到了进一步的提升。 近年来基于深

度学习的检测算法逐渐增多，针对场景文本检测的各种问题提出了相应的解决方法，提升了场景文本检测算法的性能。 本文

对这些算法进行了归纳、分析和总结，将这些算法大致分为基于回归和基于分割两种类型，并对其性能进行了对比，最后基于

这些算法的研究内容为文本检测领域未来的发展提出了新的研究方向。
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０　 引　 言

自古以来，文字作为文化传承的一种载体，记载

了中国发展的重要历史，使得华夏文明得以保存和

流传。 随着生活方式的改变，文字的保存方式逐渐

由纸质稿转向电子稿，更利于文化的传播和信息的

保存。 如何识别文本图像中的文本成为广泛研究的

课题，研究的对象也由文本文档图像转向自然场景

文本图像。 一方面，在某些固定场景下，提取图像中

的文本在信息识别应用上发挥着重要的作用，如发

票、银行卡等信息整理；另一方面，计算机视觉领域

对于图像的研究也有重要的意义，图像中的信息可

以帮助计算机“理解”图像，其中也包含图像中的文

本信息，如自动驾驶技术和道路违法车辆拍摄的应

用。 但是自然场景下获取的图像是杂乱无章的，光
照、模糊、复杂背景、文本方向和形状的随机性等都

影响着文本图像信息的提取。 文本图像的检测从传

统方法转向基于深度学习方法，从单语种文本的研

究到多语种文本的研究，在这个领域出现了大量的

自然场景文本检测算法。 传统的文本检测算法需要

手动设计特征框，定文本位置，而基于深度学习的文

本检测算法可以自主的学习文本特征，具有更强的

泛化性。
本文对近几年对文本检测产生影响的基于深度

学习的自然场景文本检测算法进行了介绍和分析。
文本检测的深度学习算法大致分为基于回归与基于

分割两种方法，也有将两者结合的其他算法。

１　 基于回归的场景文本检测算法

文本检测可以看作一般目标检测的延伸，基于

回归的方法采用目标检测框架检测文本，通过卷积

得到文本区域提议，对文本区域提议进行分类和回



归得到最终文本框，通过预设锚框得到文本框提议

的称为间接回归，不预设锚框的称为直接回归。
１．１　 间接回归法

对水平文本的研究，ＣＴＰＮ （ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ Ｔｅｘｔ
Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）采用垂直的锚框检测部分文本的

位置，再根据文本的顺序特征进行连接细化，得到文

本区域［１］；Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ＲＰＮ（ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）将 ＳＳＤ（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉｂｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）的全

连接层换成卷积层，并重新设计了锚框的比例，使之

更适用于水平文本的检测［２］。
对多方向文本的研究，ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ＋＋使用长卷积

核提取文本特征，对矩形框进行回归，得到多角度的

文本框回归信息［３］；ＲＲＰＮ（Ｒｏｔａｔｉｏｎ Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）将角度信息加入了 ＲＰＮ 中，使用的锚框

策略如图 １ 所示，ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ＋＋和 ＲＲＰＮ 两种方式都

会产生大量的候选框［４］；ＳＢＤ（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ － ｆｒｅｅ Ｂｏｘ
Ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ）将区域提议的边离散成 ８ 个关键边，
通过学习序列标记匹配类型重建文本边框，避免了

角度引起的不稳定［５］。
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图 １　 ＲＲＰＮ 的锚点策略

Ｆｉｇ． １　 Ａｎｃｈｏｒ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ＲＲＰＮ

　 　 对于弯曲文本和任意形状文本的研究，ＣＴＤ
（Ｃｕｒｖｅ Ｔｅｘｔ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）分开回归外接矩形的高和宽，
预测粗略提议边框上 １４ 个点高和宽的偏移量来修

正文本框，采用 １４ 点坐标表示弯曲文本，如图 ２ 所

示［６］；ＳＬＰＲ（Ｓｌｉｄｉｎｇ Ｌｉｎｅ Ｐｏｉｎｔ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）对输出的

候选矩形框用线进行横向和纵向的滑动，连接与文

本边缘相交的点，形成多边形文本框，可以表示任意

形 状 的 文 本［７］； ＡＴＲＲ （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｔｅｘｔ Ｒｅｇｉｏｎ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ） 使 用 ＬＳＴＭ （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ）对候选提议边界框上的点坐标进行迭代回

归，得到能够完整表示文本框的原图像提取轮廓

线［８］；ＣＳＥ（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｓｐａｔｉａｌ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ）对区域提

议的文本区域节点重新扩展，再映射回采用 ＩｏＵ
（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ）损失优化 ＲＰＮ 的回归损

失，分别对提议区域的垂直和水平方向的局部纹理

进行建模，得到轮廓点，对轮廓点进行非极大值抑制

等处理，减少文本的误报情况［９］。
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图 ２　 弯曲文本坐标表示

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｒｖｅｄ ｔｅｘｔ

１．２　 直接回归法

对水平文本的研究，ＲＲＰＮ＋＋将特征图分割成

网格，对网格中坐标进行回归，减少推理时间［１０］；
ＡＦ－ＲＰＮ（Ａｎｃｈｏｒ－Ｆｒｅｅ Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）结

合 ＦＰＮ（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ）采用 ３ 个不同尺

寸的特征图，分别检测大、中、小 ３ 种尺寸的文本，生
成高质量的文本建议区域［１１］。

对多 方 向 文 本 的 研 究， ＥＡＳＴ （ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ
Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｓｃｅｎｅ Ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅ）直接由多通

道全卷积网络进行特征提取，得到文本概率图、文本

框坐标和角度，去除了候选建议和文本行生成等步

骤，提高了文本检测的速度，但是对于较长的文本检

测效果不理想［１２］；ＲＲＤ（Ｒｏｔａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）用对文本方向敏感和不敏感的两种特征图

分别对文本框进行回归和分类，提高了对长文本的

检测性能，但是对于过于分散的文本、并排的垂直文

本 可 能 会 出 现 错 误 的 文 本 框 分 割［１３］； ＧＮＭ
（Ｇｅｏｍｅｔｒｙ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）生成多个几何感知

图，增强网络对较大文本几何方差的学习能力［１４］；
ＩＴＮ（Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ）采用几何感知

的自适应感受野表征文本区域，直接检测得到多方

向文本行［１５］。 针对检测文本容易断开、长文本定位

不准确，数据集过少的问题，文献［１６］对长文本进

行分段，增加训练集数据，然后将文本的 ４ 条边看作

４ 个类型对象进行训练，可以有效地检测过于靠近

的文本行。 ＩｎｃｅｐＴｅｘｔ 在特征提取阶段和 ＰＳＲＯＩ
Ｐｏｏｌｉｎｇ（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ）阶段中加入

可变形卷积，调整网络的感受野和增加区域的偏移

量以覆盖任意方向的文本［１７］。
对任意形状文本的研究， ＡＢＣＮｅｔ （ Ａｄａｐｔｉｖｅ

Ｂｅｚｉｅｒ－Ｃｕｒｖｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ）采用 Ｂｅｚｉｅｒ 曲线拟合任意形

状的文本，用点固定曲线对曲线进行回归，转换成多

边形文本框坐标，极大地提高了任意文本的检测速

度［１８］；ＴｅｘｔＢＰＮ（Ｔｅｘｔ Ｂｏｕｎｄａｒｙ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）将

边界建议转换成具有拓扑结构和序列上下文的 Ｎ
个点的表示方式，然后使用由图形卷积网络（Ｇｒａｐｈ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＣＮ ） 和 ＲＮＮ （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
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Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）迭代细化点的结构，并使用先验信

息加以引导，得到文本框［１９］。
１．３　 基于回归方法的性能对比

在公开数据集 ＩＣＤＡＲ２０１３、ＩＣＤＡＲ１５ 和ＭＳＲＡ－
ＴＤ５００ 上，部分基于回归方法的性能对比见表 １，数
据集 ＩＣＤＡＲ２０１３ 主要由水平文本组成，数据集

ＩＣＤＡＲ１５ 和 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 包含倾斜文本；在公开数

据集 ＣＴＷ１５００ 和 Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ 上，部分基于回归方法

的性能对比见表 ２，数据集 ＣＴＷ１５００ 和 Ｔｏｔａｌ － ｔｅｘｔ
包含弯曲文本。

表 １ 和表 ２ 中 Ｐ 表示准确率，Ｒ 表示召回率，Ｆ
表示综合评价指标。

表 １　 部分基于回归的方法在 ＩＣＤＡＲ２０１３、ＩＣＤＡＲ１５ 和 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 上的性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＩＣＤＡＲ２０１３， ＩＣＤＡＲ１５ ａｎｄ ＭＳＲＡ－ＴＤ５００

方法
ＩＣＤＡＲ２０１３

Ｐ Ｒ Ｆ

ＩＣＤＡＲ２０１５

Ｐ Ｒ Ｆ

ＭＳＲＡ－ＴＤ５００

Ｐ Ｒ Ｆ

ＣＴＰＮ［１］ ０．９３ ０．８３ ０．８８ ０．７４ ０．５２ ０．６１ － － －

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ＲＰＮ［２］ ０．８７ ０．８３ ０．８５ － － － － － －

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ＋＋［３］ ０．７４ ０．８６ ０．８０ ０．７６ ０．８７ ０．８１ － － －

ＲＲＰＮ［４］ ０．９５ ０．８８ ０．９１ ０．８４ ０．７７ ０．８０ ０．８２ ０．６９ ０．７５

ＳＢＤ［５］ － － － ０．８８ ０．９２ ０．９０ － － －

ＣＴＤ［６］ － － － － － － ０．７７ ０．８４ ０．８０

ＳＬＰＲ［７］ － － － ０．８５ ０．８３ ０．８４ － － －

ＡＴＲＲ［８］ ０．８９ ０．９３ ０．９１ ０．８６ ０．８９ ０．８７ ０．８２ ０．８５ ０．８３

ＲＲＰＮ＋＋［１０］ － － － ０．８６ ０．８７ ０．８６ － － －

ＡＦ－ＰＰＮ［１１］ － － ０．９２ － － ０．８９ － － －

ＥＡＳＴ［１２］ ０．９０ ０．９４ ０．９２ ０．８３ ０．８９ ０．８６ － － －

ＲＲＤ［１３］ ０．７８ ０．８３ ０．８０ ０．６７ ０．８７ ０．７６

ＧＮＭ［１４］ ０．７５ ０．８８ ０．８１ ０．７９ ０．８５ ０．８２ ０．７３ ０．８７ ０．７９

ＩＴＮ［１５］ － － － ０．８６ ０．９０ ０．８８ － － －

文献［１６］ － － － ０．８５ ０．７４ ０．７９ ０．９０ ０．７２ ０．８０

ＩｎｃｅｐＴｅｘｔ［１７］ ０．８７ ０．９１ ０．８９ － － － ０．７７ ０．８３ ０．８０

ＴｅｘｔＢＰＮ［１９］ － － － ０．８０ ０．９０ ０．８５ ０．７９ ０．８７ ０．８３

ＣＴＰＮ［１］ － － － － － － ０．８４ ０．８６ ０．８５

表 ２　 部分基于回归的方法在 ＣＴＷ１５００ 和 Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ 上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ
ＣＴＷ１５００ ａｎｄ Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ

方法
ＣＴＷ１５００

Ｐ Ｒ Ｆ

Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ

Ｐ Ｒ Ｆ

ＣＴＤ［６］ ０．６９ ０．７７ ０．７３ ０．７１ ０．７４ ０．７３

ＳＬＰＲ［７］ ０．８０ ０．７０ ０．７４ － － －

ＡＴＲＲ［８］ ０．８０ ０．８０ ０．８０ ０．７６ ０．８０ ０．７８

ＣＳＥ［９］ ０．８１ ０．７６ ０．７８ ０．８１ ０．７９ ０．８０

ＡＢＣＮｅｔ［１８］ ０．８４ ０．８３ ０．８３ ０．８３ ０．８６ ０．８５

ＴｅｘｔＢＰＮ［１９］ － － ０．７４ － － ０．７５

ＣＴＤ［６］ ０．８３ ０．８６ ０．８５ ０．８５ ０．９０ ０．８７

１．４　 小结

基于回归方法的难点主要在于极端纵横比文本

的检测和任意形状文本框的拟合，基于间接回归方

法的改进方向主要在于设计锚框的比例和文本轮廓

的修正，通过几何感知增强对大文本的检测，采用多

尺度特征融合，增强特征图的特征提取，以及对文本

边框进行训练生成文本轮廓。

２　 基于分割的场景文本检测算法

基于 分 割 的 方 法 多 数 受 到 ＦＣＮ （ Ｆｕｌｌｙ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）的影响，通常是对图像进行

像素级的预测，然后将预测为文本的像素聚合成单

个字符，再进行连接或者直接聚合为文本行［２０］。
２．１　 基于分割的场景文本检测算法

２．１．１　 基于像素关系的方法

ＣＣＴＮ（Ｃａｓｃａｄｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｔｅｘｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ）在

０５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



特征提取过程中加入并联的多尺度的卷积核层，增
强特征图对多尺度文本的捕获能力，并根据文本几

何特征提取文本行，用来检测水平文本［２１］；ＭＣＮ
（Ｍａｒｋｏｖ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ），将特征图根据文本的

局部相关性和语义信息进行编码，生成随机流图

（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｆｌｏｗ Ｇｒａｐｈ，ＳＦＧ），在 ＳＦＧ 上采用马尔洛

夫聚类（Ｍａｒｋｏｖ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＭＣ）将属于同一文本行

的像素进行聚类，可以检测尺寸变化大和旋转的文

本［２２］。 ＰＭＴＤ（Ｐｙｒａｍｉｄ Ｍａｓｋ Ｔｅｘｔ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ）将像素

点与文本中心的距离软映射到［０，１］区间内作为像

素点的值，将像素点的值作为高度得到金字塔，然后

使用平面聚类算法对金字塔的底部进行迭代，得到

最适合的文本框，避免了大量非字符区域被划分到

正样 本 的 集 合 中 进 行 训 练 的 问 题［２３］； ＤＢＮｅｔ
（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ Ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ Ｎｅｔ）提出可微分二值化

模块作为二值化的近似函数，进一步区分文本与非

文本，提高检测效果，后来增加了 ＡＳＦ （ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｓｃａｌｅ Ｆｕｓｉｏｎ）模块，用空间注意力学习不同尺度的

特征图的权重，增加尺度融合的鲁棒性［２４］。
针对相近文本粘连和长文本检测问题，文献

［２５］ 引入形状感知嵌入 （ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｈａｐｅ － Ａｗａｒｅ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）检测文本，一个分支在特征合并模块中

加入位置信息得到嵌入特征，一个分支生成文本中

心图和文本全图进行文本分割，根据像素的嵌入距

离对像素进行聚类得到文本区域；ＴｅｘｔＭｏｕｎｔａｉｎ 首

先计算得到文本中心边界概率和文本中心方向，将
像素的概率值升高得到中心边界概率，如图 ３ 所示；
根据边界像素概率增长的方向和文本中心方向对文

本进行分组，避免了因文本方向和感受野过小带来

的问题［２６］。

中心边界概率 原始图像

图 ３　 ＴｅｘｔＭｏｕｎｔａｉｎ 图示例

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＴｅｘｔＭｏｕｎｔａｉｎ

２．１．２　 基于组件连接的方法

ＳｅｇＬｉｎｋ（Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｌｉｎｋｉｎｇ）检测带角度的单个字

符，根据不同尺度特征上字符之间的关系将字符连

接成文本行［２７］；ＴｅｘｔＳｎａｋｅ 根据文本区域找出文本

中心线，在中心线上画一系列的圆，连接包裹圆的最

小多边形得到文本框［２８］；ＣＲＡＦＴ（Ｃｈａｒａｃｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ
Ａｗａｒｅｎｅｓｓ Ｆｏｒ Ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）通过高斯热图编码像

素的区域得分和亲和度得分，分别得到字符框和相

邻字符亲和度框，然后连接字符得到文本行［２９〛；文
献［３０］将文本组件之间的关系转成非欧距离，修改

ＩＰＳ（Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｐｉｖｏｔ Ｓｕｂｇｒａｐｈ），将单个文本组件转换

成局部图作为一个节点，然后根据节点的 ＲＲＯＩ
（Ｒｏｔａｔｅｄ Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ） 特征和几何属性使用

ＧＣＮ 对节点进行深度关系推理并连接生成文本行。
２．１．３　 基于文本中心扩展的方法

为了缓解过于靠近的文本的误检问题，ＰＳＥＮｅｔ
（Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｓｃａｌｅ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ）在最小核尺寸

的分割图上得到彼此分离的文本区域，然后利用较

大的尺寸文本核分割图对文本区域进行渐进膨胀扩

展，如 图 ４ 所 示［３１］。 ＰＡＮ （ Ｐｉｘｅｌ Ａｇｇｒｅ － ｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）采用轻量级的主干网络，结合 ＦＰＮ 增强特

征图表达能力，并改变特征融合的方式，减少运算

量；根据文本中心与文本像素的距离对文本像素进

行聚类，从而在不降低精度的条件下提升检测速

度［３２］。
也有对引导掩码进行增强的方法，Ｇｕｉｄｅｄ ＣＮＮ

在训练中加入随机合成文本扩展引导掩码，从而过

滤更多背景区域，提高检测速度［３３］。
２．２　 部分基于分割算法的性能对比

在公开数据集 ＣＴＷ１５００ 和 Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ 上，部分

基于分割算法的性能对比见表 ３；在公开数据集

ＩＣＤＡＲ２０１３、ＩＣＤＡＲ１５ 和 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 上，部分基

于分割算法的性能对比见表 ４。

表 ３　 部分基于分割的方法在 ＣＴＷ１５００ 和 Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ 上的性能

对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｏｎ ＣＴＷ１５００ ａｎｄ Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ

方法
ＣＴＷ１５００

Ｐ Ｒ Ｆ

Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ

Ｐ Ｒ Ｆ

ＤＢＮｅｔ［２４］ ０．８６ ０．８０ ０．８３ ０．８７ ０．８２ ０．８４

文献［２５］ ０．８７ ０．８２ ０．８５ ０．８８ ０．８３ ０．８６

ＴｅｘｔＭｏｕｔａｉｎ［２６］ ０．７７ ０．８２ ０．８０ － － －

ＴｅｘｔＳｎａｋｅ［２８］ ０．８２ ０．８３ ０．８３ － － －

ＣＲＡＦＴ［２９］ ０．６７ ０．８５ ０．７５ ０．８２ ０．７４ ０．７８

文献［３０］ ０．８１ ０．８６ ０．８３ ０．７９ ０．８７ ０．８３

ＰＳＥＮＥＴ［３１］ ０．８３ ０．８５ ０．８４ ０．８４ ０．８６ ０．８５

ＰＡＮ［３２］ ０．８４ ０．７９ ０．８２ ０．８４ ０．７７ ０．８０

ＤＢＮｅｔ［２４］ ０．８６ ０．８１ ０．８３ ０．８９ ０．８１ ０．８５

１５第 ２ 期 张静， 等： 基于深度学习的场景文本检测方法研究综述



P2

P3

P4

P5

R

Sn

Sn-1

S1

渐进式尺度扩张

F

图 ４　 ＰＳＥＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＰＳＥＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

表 ４　 部分基于分割的方法在 ＩＣＤＡＲ２０１３、ＩＣＤＡＲ１５ 和 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＩＣＤＡＲ２０１３， ＩＣＤＡＲ１５ ａｎｄ ＭＳＲＡ－ＴＤ５００

方法
ＩＣＤＡＲ２０１３

Ｐ Ｒ Ｆ

ＩＣＤＡＲ２０１５

Ｐ Ｒ Ｆ

ＭＳＲＡ－ＴＤ５００

Ｐ Ｒ Ｆ

ＣＣＴＮ［２１］ ０．９０ ０．８３ ０．８６ － － － ０．６５ ０．７９ ０．７１

ＭＣＮ［２２］ ０．８８ ０．８７ ０．８８ ０．７２ ０．８０ ０．７６ ０．８８ ０．７９ ０．８３

ＰＭＴＤ［２３］ － － ０．８５ ０．７２ ０．７８ ０．９１ ０．８７ ０．８９

ＤＢＮｅｔ［２４］ － － － ０．９１ ０．８３ ０．８７ ０．９１ ０．７９ ０．８４

文献［２５］ － － － ０．９０ ０．８３ ０．８７ ０．９１ ０．８３ ０．８７

ＴｅｘｔＭｏｕｔａｉｎ［２６］ － － － ０．８５ ０．８８ ０．８６ ０．８１ ０．８４ ０．８２

ＳｅｇＬｉｎｋ［２７］ － － － ０．８８ ０．８４ ０．８６ － － －

ＴｅｘｔＳｎａｋｅ［２８］ ０．８７ ０．８３ ０．８５ ０．７３ ０．７６ ０．７５ ０．８６ ０．７０ ０．７７

ＣＲＡＦＴ［２９］ － － － ０．８４ ０．８０ ０．８２ ０．８３ ０．７３ ０．７８

文献［３０］ ０．９３ ０．９７ ０．９５ ０．８４ ０．８９ ０．８６ ０．７８ ０．８８ ０．８２

ＰＳＥＮＥＴ［３１］ － － － ０．８４ ０．８８ ０．８６ ０．８２ ０．８８ ０．８５

ＰＡＮ［３２］ － － － ０．８６ ０．８４ ０．８５ － － －

文献［３０］ － － － ０．８４ ０．８１ ０．８２ ０．８４ ０．８３ ０．８４

２．３　 小结

基于分割方法的难点主要在于相邻文本粘连，
改进的方向主要在于将文本像素或字符映射到其他

领域进行分类或聚合，或者采用半监督字符级别的

训练。

３　 其他文本检测算法及性能对比

３．１　 其他文本检测算法

基于回归方法不能很好地处理极端尺寸的文

本，基于分割的方法存在复杂的后处理步骤，针对此

问题，文献［３４］结合目标检测和分割方法的思想，
提出了采用角点检测和相对位置分割的方法。 针对

一些算法在对齐文本与文本框时运算量过大和感受

野不足的问题，ＭＯＳＴ （Ｍｕｌｔｉ － Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｓｃｅｎｅ Ｔｅｘｔ
ｄｅｔｅｃｔｏｒ）在对齐文本特征阶段，使用可变形卷积对

粗略检测进行采样，预测采样点偏移，然后将采样点

均匀分布在粗略检测框中，产生自适应的感受野，改
善文本极端尺寸比例问题，提高了检测速度［３５］。 为

了优化对长文本和任意形状文本的检测， ＬＯＭＯ
（Ｌｏｏｋ Ｍｏｒｅ ｔｈａｎ Ｏｎｃｅ）引入角点注意力回归四边形

文本框角点坐标的偏移，多次迭代细化，得到文本区

域，再根据文本区域、文本中心线和边界偏移重建多

方向文本行边界得到文本框，改善了对长文本的检

测效果［３６］；ＰＣＲ（Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｃｏｎｔｏｕｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）对

区域提议的轮廓点进行均匀采样，根据点的位置信

息和语义信息预测点的偏移得到新的轮廓框，对新

轮廓框预测角点生成旋转的矩形框，再重新进行轮

廓检测，采用轮廓得分进行指导，多次迭代回归轮廓

点得到最终的文本轮廓，避免了冗余点或噪声点对

文 本 轮 廓 的 影 响［３７］； ＦＣＥ （ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｃｏｎｔｏｕｒ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）采用傅里叶变换将区域提议轮廓的采样

点变换到傅里叶领域，计算该文本区域像素的傅里

２５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



叶特征向量，对采样点根据傅里叶特征向量逆变换

（Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＩＦＴ）到空间域，得到

密集的文本轮廓点序列，使得文本框更为紧凑［３８］。
３．２　 性能对比

在公开数据集 ＣＴＷ１５００ 和 Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ 上，３．１ 节

所述算 法 的 性 能 对 比 见 表 ５， 在 公 开 数 据 集

ＩＣＤＡＲ２０１３、ＩＣＤＡＲ１５ 和 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 上，３．１ 节所

述算法的性能对比见表 ６。

表 ５　 其他文本检测算法在 ＣＴＷ１５００ 和 Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ 上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｏｎ ＣＴＷ１５００ ａｎｄ Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ

方法
ＣＴＷ１５００

Ｐ Ｒ Ｆ

Ｔｏｔａｌ－ｔｅｘｔ

Ｐ Ｒ Ｆ

ＬＯＭＯ［３６］ ０．６９ ０．８９ ０．７８ ０．７５ ０．８８ ０．８１

ＰＣＲ［３７］ ０．８２ ０．８７ ０．８４ ０．８２ ０．８８ ０．８５

ＦＣＥＮｅｔ［３８］ ０．８３ ０．８７ ０．８５ ０．８２ ０．８９ ０．８５

表 ６　 其他文本检测算法在 ＩＣＤＡＲ２０１３、ＩＣＤＡＲ１５ 和 ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ 上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＩＣＤＡＲ２０１３， ＩＣＤＡＲ１５ ａｎｄ ＭＳＲＡ－ＴＤ５００

方法
ＩＣＤＡＲ２０１３

Ｐ Ｒ Ｆ

ＩＣＤＡＲ２０１５

Ｐ Ｒ Ｆ

ＭＳＲＡ－ＴＤ５００

Ｐ Ｒ Ｆ

文献［３４］ ０．９３ ０．７９ ０．８５ ０．９４ ０．７０ ０．８０ ０．８７ ０．７６ ０．８１

ＭＯＳＴ［３５］ － － － ０．８９ ０．８７ ０．８８ ０．９０ ０．８２ ０．８６

ＬＯＭＯ［３６］ － － － ０．８３ ０．９１ ０．８７ － － －

ＰＣＲ［３７］ － － － － － － ０．８３ ０．９０ ０．８７

ＦＣＥＮｅｔ［３８］ － － － ０．８２ ０．９０ ０．８６ － － －

４　 结束语

本文对近几年基于深度学习的文本检测方法进

行了分析、归纳和总结，并根据这些信息对文本检测

的未来发展趋势进行了展望：
（１）文本检测的速度。 一方面实际应用的需求

推动着检测速度的研究，一方面网络优化也逐渐得

到关注，在检测效果相同时，模型处理文本图像的速

度更能体现网络的性能；
（２）多语言文本的检测。 随着国家之间交流的

增加，多语言文本检测的需求增加，而现存的算法多

数关注于单一文本，因此，多语言文本的检测以及分

类将逐渐增加；
（３）残缺文本的检测。 现存的文本检测算法没

有针对存在遮挡、过度曝光或者磨损的文本进行研

究，但这些文本在场景文本图像中广泛存在，提升对

这类文本的检测可以进一步提高文本检测算法的效

果，因此这类文本也逐渐得到了文本检测研究学者

的关注。
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ２０２１： ７３９３－７４０２．

［３８］ＺＨＵ Ｙ， ＣＨＥＮ Ｊ， ＬＩＡＮＧ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｆｏｕｒｉｅｒ ｃｏｎｔｏｕｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｆｏｒ ａｒｂｉｔｒａｒｙ－ｓｈａｐｅｄ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／
ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
２０２１： ３１２３－３１３１．

４５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


