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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［６１１］（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［１３１５］，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［１７１８］，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［２２３９］，或是某类特定的区

域［１７１８，４０４３］。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［４４４６］，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［４５，４７４８］，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 ＴｅｓｓｅｒａｃｔＯＣＲ［１０１１］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［１２，５２５４］与文字

识别［５，１０，４１，５５５７］，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［１６，４９，５８６０］（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）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［１４，２７，２９，３４，３７３８］。

ＩＣＤＡＲ“ＲｏｂｕｓｔＲｅａｄｉｎｇＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ”［６１６２］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［２２３９］，或 某 类 特 定 的 区

域［１７，４０４３］。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［２１，４９５０］，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［２２２５］、纹理

特征［２６３０］、边缘特征［３１３４］、笔画宽度变换［３５３９］、极值

区域［１７，４０４３］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［３６，４１４３，５９，６４］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　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｃｏｍｐｏｎｅｎｔｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

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，

０６５
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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［１７１８］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［４４４６］、语音［６７６８］、自然语言［６９７０］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［６７６８］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［４４４６］。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 ＲＣＮＮ［４５］

（ＲｅｇｉｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，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［４７４８］。

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［１７１８，６６，７３７４］。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［１６，２１，４９５０］，两种具有代表性的方法分别是：

ｔｅｘｔｓｐｏｔｔｉｎｇ［４９］，ＦＣＮ［４６］ （Ｆｕｌｌｙ ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，全卷积网络）。相比于 ＲＣＮＮ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

２６５



第 ４期 李翌昕 等：文本检测算法的发展与挑战

ＴｅｘｔＳｐｏｔｔｉｎｇ［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　ＴｅｘｔＳｐｏｔｔｉｎｇ算法流程

Ｆｉｇ．８　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＴｅｘｔＳｐｏｔｔｉｎｇ

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 ２４２４），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），可以闯ㄴ‰‰‱〮㈱㘔分下㌱萀而呪റ⸰㜵㐷ㄠ〠呄ന个⥔樍ㄮ〵㘶〴‰⁔䐍⠌⥔樍ㄮ〸㐹〸‰⁔弍⠎呪റ⸰㔶㘰㐠〠呄ന果⥔樍ㄮ〸㐹〸‰⁔弍⠎呪റ⸰㔶㘰㐠〠呄ന别⥔樍ㄮ〸㐹〸‰⁔䐍⠍꘩呪റ⸰ㄸ㠶㐠〠呚ന的⥔樍ㄮ〱㠸㘴‰㌰⠌娩呪റ⸰㠴㤰㠠〠呄ന果⥔樍樍ㄮ〵㘶〲‰⁔䐍⠂呪റㄮ〱㠸㘸‰⁔〱㠸㘸‰⁔䐍⠨寸⥔樍ㄮ〱㠸㘷‰⁄ന在⥔ㄮ〵㘶〶‰⁔䐍⠎琩呪റ⸰ㄸ㠶㤠〠呄ന义⥔樍ㄮ〵㘶〲‰⁔䐍⠙餩呪穿㈱⸳㠶㜹㘠ⴱ⸴㔲㠳ㄩ呪മㄱ㌲〷‰⁔䐍⠌娳ㆄ⥔樍ㄮㄱ㌲〹₵ന下㌱萩呪റ⸱ㄳ㈰†呄ന检⥔樠〠㄰⸲ㄶᐩ呪റ⸰㌱萩呪റ⸱ㄳ㈰†䉄ന检⥔樠〠㄰⸲ㄶ呄ന字⥔樍㐮〱㠸㘸‰⁔〱㠸㘸㌱输 Р〠㔍ㄮ〱㠸㘹‰⁔呄നР〠㔍㌮〵㘶〴‶㈮㌸㘷㤰㐠〠㔍ㄮ〷㔴㜲‰⁔䐍⠄‰‵ള⸰㔶㘰㐠㘲呄ന果啕啕呪റ⸰㔶㘰㈠〠呄ന触呪റ樍ㄮㄱ㌲〠⁔䐍⠐⥔樍ㅪറ⸱ㄳ㈰ᐩ呪റ⸰⥔樍ㄮ〵㘶〲‰†䉄നဩ呪റ樍ㄮㄱ㌲ご䐍⠚㐩呪റ樍ㄮㄱ㌲　䌩呪റ⸰⥔樍ㄮ〵㘶〲‰呄ന维⤀�别的〰㄁⸰ㄸ㠶㘠〠呄ന语⥔樍ㄮ〳㜷㌷‰ㄢㄮ樍⁔‰㘸㠸〱‮
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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

（ｓｉｚｅ３８４３８４，１８ｆｐｓｏｎＧＴＸ１０８０，３０ｆｐｓｏｎＧＴＸ１０８０
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　Ｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌｌａｂｅｌ

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

“ＢｏｒｎＤｉｇｉｔａｌ”，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。

ＣＯＣＯＴｅｘｔ［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。ＣＯＣＯＴｅｘｔ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，ＣＯＣＯＴｅｘｔ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。

ＣＯＣＯＴｅｘｔ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。ＣＯＣＯＴｅｘｔ的标注如图 １２所示［７７］。

图 １２　ＣＯＣＯＴｅｘｔ数据集

Ｆｉｇ．１２　ＣＯＣＯＴｅｘｔｄａｔａｓｅｔｓ

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 ０１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·ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋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
ＴｅｘｔＳｐｏｔｔｅｒ［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
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第 ４期 李翌昕 等：文本检测算法的发展与挑战

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 ｓｔｒａｄｖｉｓｉｏｎ２，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 ６４０４８０的图像提取 ＭＳＥＲ区

域，耗时为 ２ｓ左右（３．０ＨｚＣＰＵ２）。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 ＦＣＮＶＧＧ１６得到概率显著图，耗

时仅为 ０．０９ｓ（ＧＴＸ１０８０ＧＰＵ２）。经典的检测算

法 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［４８］在同样使用大型的 ＶＧＧ１６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，无算

较 往
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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［２０，６１６２］，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 ＣＯＣＯＴｅｘｔ［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［６１６２］。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［２１，４９５０］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［４７４８］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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