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短边顶点回归网络:新型自然场景文本检测器
游洋彪ꎬ石繁槐

(同济大学 电子与信息工程学院ꎬ上海 ２０１８０４)

摘　 要: 近年来许多基于通用目标检测框架的文本检测方法相继被提出ꎬ这些方法往往是直接预测文本的整个边界框ꎬ受网
络感受野的限制而难以有效检测长文本ꎮ 为改进长文本难以有效检测的问题ꎬ提出了基于短边顶点回归网络的文本检测方
法ꎮ 该方法将文本区域划分为 ３ 类区域ꎬ即两条短边附近的区域及中间区域ꎬ采用分离再组合的方式检测文本ꎬ不再直接预测
文本的整个边界框ꎮ 首先ꎬ在一个融合多层特征的残差网络上预测分割 ３ 类文本区域ꎬ同时还将在每个短边区域的像素点处
预测与之邻近的一条短边的两个顶点ꎮ 然后ꎬ在后处理过程中ꎬ利用文本中间区域与短边区域相邻的关系将文本两类短边区
域进行组合ꎬ两类短边区域预测的短边顶点将随之结合ꎬ便能产生完整精确的文本检测结果ꎮ 在一个长文本检测数据集和公
开的 ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ꎬＩＣＤＡＲ ２０１５ 及 ＩＣＤＡＲ ２０１３ 自然场景文本检测数据集上进行测试比较ꎬ该方法的精度与速度超过目前绝
大部分方法ꎮ 实验结果表明ꎬ该方法在文本检测ꎬ尤其是长文本检测ꎬ具有一定的优越性ꎮ
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　 　 近年来ꎬ自然场景图像中的文本检测成为了计

算机视觉领域的一个研究热点ꎮ 自然场景图像文本

检测在图像检索、定位导航、盲人辅助、数据录入等

领域具有重要的实用价值ꎮ 自然场景图像背景千变

万化ꎬ并且自然场景图像文本具有大小和长宽比变

化剧烈、多方向等特点ꎻ此外ꎬ与一般目标检测不同

的是ꎬ文本目标框可能使用水平矩形、四边形、旋转

矩形ꎬ甚至是多边形等形式进行精确表达ꎬ所以自然

场景图像文本检测一直是一个难点问题ꎮ

通用目标检测( ｇｅｎｅｒｉｃ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ) [１]ꎬ定
位图像上预先定义类别的目标实例的位置ꎬ检测结

果通常以外接矩形框的形式呈现ꎬ不同于专用目标

检测只适用于一种或一些类别ꎬ通用目标检测适用

于广泛的类别ꎬ典型方法有 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[２]、ＳＳＤ[３]

等ꎮ 随着深度学习技术的迅速发展ꎬ通用目标检测

性能得到了显著的提升ꎮ 很多学者在通用目标检测

方法的基础上提出了许多自然场景文本检测方法ꎮ
这些方法可以大致分为两类:间接回归方法与直接回

归方法ꎮ 间接回归方法ꎬ通常借鉴 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[２]、
ＳＳＤ[３]等目标检测方法ꎬ预先设定一些锚( ａｎｃｈｏｒ)
或先验框(ｄｅｆａｕｌｔ ｂｏｘ)ꎬ利用卷积神经网络判定它

们是否与文本区域高度重叠并调整它们的大小和位

置以准确定位文本ꎮ 然而自然场景中的文本方向多



变ꎬ大小、长宽比变化剧烈ꎬ为了使预设的锚或先验

框能与文本区域高度重叠ꎬ很多方法增加了多种方

向、多种大小及多种长宽比的预设框ꎬ但这无疑增加

了方法的复杂度与计算量ꎮ
为适应文本的特性ꎬＬｉａｏ 等[４]、Ｚｈｏｎｇ 等[５] 分别

在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ 的基础上增加了不同尺寸与

长宽比的预设框ꎮ Ｍａ 等[６]、Ｌｉｕ 等[７] 为检测多方向

的文本设置了多方向的预设框ꎮ 为了能够输出四边

形的检测结果ꎬＬｉｕ 等[７]、Ｌｉａｏ 等[８] 直接预测预设框

与文本边界四边形 ４ 个顶点的坐标差ꎻＪｉａｎｇ 等[９]通

过预测两个顶点坐标与一条边长得到旋转矩形的检

测结果ꎻＺｈｕ 等[１０]通过预测多个文本边界上的点得

到多边形的检测结果ꎮ
直接回归方法不需要预设框ꎬ相比于间接回归

方法ꎬ它更加灵活简便ꎮ 直接回归方法借鉴了

ＤｅｎｓｅＢｏｘ[１１] 的思想ꎬ这类方法通常采用全卷积网

络[１２](ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＣＮ)的架构ꎬ在分

割出文本区域中的候选点的同时在每个点处预测对

应的文本区域边界ꎮ 为了得到四边形的检测结果ꎬ
Ｈｅ 等[１３]在分割出文本区域中像素点的同时预测该

点与四边形边界顶点的坐标偏差ꎮ 为了降低复杂

度ꎬＺｈｏｕ 等[１４]预测文本区域中的点到文本外接旋

转矩形 ４ 条边的距离与旋转矩形的角度ꎮ Ｘｕｅ
等[１５]则在此基础上还分割了文本的边界区域以助

于区分文本实例ꎮ
上述基于回归的文本检测方法或是通过调整预

设框得到文本的外接四边形ꎬ或是在每个点处直接

预测文本的外接四边形ꎬ都是直接预测文本的整个

边界框ꎮ 这些方法能检测到目标尺寸与网络的感受

野大小成正相关ꎬ当检测更长的文本目标时ꎬ网络需

要更大的感受野ꎮ 在面对长文本时ꎬ由于感受野大小

有限ꎬ并且相应感受野内背景干扰可能更多ꎬ这些直

接预测整个文本边界的方法难以得到理想的结果ꎮ

针对直接预测整个文本边界的方法在检测长文

本时的缺陷ꎬ本文设计了一种短边顶点回归网络ꎬ该
网络不再直接预测文本区域的所有边界ꎮ 具体来

说ꎬ本文方法在直接回归方法的基础上ꎬ分割出文本

的两条短边附近的区域以及中间区域ꎮ 不同于其他

直接回归方法中文本区域中的点需要预测文本整个

边界框ꎬ本方法中ꎬ文本边界框顶点由短边附近区域

中的点来预测ꎬ并且一条短边区域内的点只预测其

附近短边的两个顶点ꎬ而不需预测另外一条更远短

边的顶点ꎮ 在检测长文本时ꎬ相应感受野内背景干

扰相对更少ꎬ同时对感受野大小的要求更低ꎬ所以检

测结果更为准确ꎮ 为了将预测的两组短边顶点结

合ꎬ本文设计了一种新的后处理方法ꎬ利用中间区域

与两短边区域相邻或两短边区域直接相邻的特点将

文本的两个短边区域组合ꎬ两组预测的短边顶点随

之结合ꎬ便能得到精确完整的文本检测结果ꎮ 本文

所提方法在多个自然场景文本检测数据集上均取得

了不错的效果ꎬ结果超过了目前绝大部分方法ꎬ并且

本方法更快速高效ꎮ

１　 短边顶点回归网络的文本检测方法

图 １ 为本文方法的原理流程图ꎬ本方法采用了

全卷积与多层特征融合的网络架构ꎮ 图像输入网络

后ꎬ网络输出 ３ 种像素级分类结果ꎬ即文本中间区域

像素、文本左短边区域像素、文本右短边区域像素ꎮ
文本短边区域是指文本短边边界附近的区域ꎮ 如

图 １的区域分割结果所示ꎬ其中蓝色、绿色、红色区

域分别为文本中间区域、左短边区域与右短边区域ꎮ
在分类短边区域像素的同时ꎬ网络还在该点处预测

附近一条短边两个顶点的坐标ꎮ 最后通过后处理ꎬ
本方法将左短边顶点与右短边顶点的预测结果结合

起来ꎬ得到最终的检测结果ꎮ

图 １　 基于短边顶点回归网络的文本检测方法流程
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１. １　 网络结构

本方法的网络结构可以大致分为 ３ 个部分:特
征提取、特征融合以及分类回归ꎮ 特征提取部分使

用 Ｒｅｓｎｅｔ ５０[１６] 的框架ꎬ去除 Ｒｅｓｎｅｔ ５０ 后面的全连

接层ꎬ图 １ 中绿色模块为 Ｒｅｓｎｅｔ ５０ 特征提取部分ꎮ
相比于经典的 ＶＧＧ１６ / １９[１７]ꎬＲｅｓｎｅｔ ５０ 参数量更

少ꎬ计算存储花销更小ꎬ而且 Ｒｅｓｎｅｔ ５０ 使用了残差

结构ꎬ能够有效缓解训练时发生梯度消失的情况ꎮ
自然场景图像中文本具有尺度变化剧烈的特

点ꎬ特征提取网络越深ꎬ提取到的特征语义范围越

广ꎬ越有利于大尺度文本的检测ꎬ而检测小的文本需

要靠浅层局部的特征ꎮ 为了能够检测不同大小的文

本ꎬ本方法参考 Ｕ￣Ｎｅｔ[１８]的架构将 Ｒｅｓｎｅｔ ５０ 提取到

的多层特征进行融合ꎮ 具体来说ꎬ高层的特征首先

进行上采样ꎬ与低一层的特征的长宽维度保持一致ꎬ
然后沿通道方向将上采样特征与低一层特征进行连

接ꎬ最后使用一个 １ × １ 与一个 ３ × ３ 的卷积操作将

特征进行融合ꎮ 融合后的特征继续融合更低层特

征ꎬ直至融合的特征长宽为原图像的 １ / ４ꎮ
对于最小外接矩形长宽比接近于 １ 的文本区

域ꎬ它的中间区域、左短边区域、右短边区域会有部

分重叠ꎮ 所以在网络输出的结果中ꎬ同一个像素可

以同时属于中间区域、左短边区域、右短边区域ꎮ 在

最后分类时ꎬ中间区域、左短边区域、右短边区域均

与背景进行二分类ꎬ这样能够避免类间的竞争ꎮ 具

体来说ꎬ在最后融合的特征上分别使用一个 １ × １ 的

卷积操作与一个 ｓｉｇｍｏｉｄ 非线性函数来预测每个像素

点属于中间区域、左短边区域、右短边区域的概率ꎮ
１. ２　 训练样本标签生成

短边顶点回归网络的目标之一在于分割文本的

中间区域、左短边区域及右短边区域ꎮ 文本短边区

域是文本短边边界附近的部分区域ꎬ在确定文本左、
右短边区域前ꎬ首先需要规定文本的左短边及右短

边ꎮ 由于文本目标大多使用四边形进行标注ꎬ而四

边形的两条对边不一定为最短的两条边ꎬ所以在此

通过寻找四边形最小包围矩形的左短边及右短边来

确定文本边界四边形的对应短边ꎮ
如图 ２(ａ)所示ꎬ黄色四边形是文本区域原始的

标注ꎬ红色的矩形是该四边形的最小包围矩形 Ｒꎮ
矩形 Ｒ 顺时针旋转直至长边与水平轴平行ꎬ假设此

时底部长边为 ｗꎬ转过的角度为矩形 Ｒ 的倾角 θꎮ
当θ≤４５°时ꎬＲ 旋转后ꎬ位于 ｗ 右侧的短边对应的是

Ｒ 的右短边ꎬ位于 ｗ 左侧的短边为 Ｒ 的左短边ꎬ例
如图 ２(ｂ)中的 Ｒ１、Ｒ２、Ｒ３ꎻ当 θ > ４５°时ꎬＲ 旋转后ꎬ
位于 ｗ 左侧的短边对应的是 Ｒ 的右短边ꎬ位于 ｗ 右

侧的短边为 Ｒ 的左短边ꎬ例如图 ２(ｂ)中的 Ｒ４、Ｒ５、

Ｒ６、Ｒ７、Ｒ８ꎮ 图 ２(ｂ)中矩形 Ｒ 绿色短边为左短边ꎬ
红色短边为右短边ꎮ 文本四边形的左、右短边与其

最小包围矩形 Ｒ 的左、右短边一一对应ꎮ
在确定文本的左短边与右短边后ꎬ再精确定义

文本的中间区域、左短边区域、右短边区域ꎮ 首先定

义四边形 Ｑ ＝ {ｑ０ꎬｑ１ꎬｑ２ꎬｑ３}ꎬ其顶点 ｑｉ ( ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ
３)的参考长度为

ｌｉ ＝ ｍｉｎ(ｈｉꎬ( ｉ ＋ １)ｍｏｄ４ꎬｈ( ｉ ＋ ３)ｍｏｄ４ꎬｉ) (１)
式中:ｈｉꎬｊ为边 ｑｉｑ ｊ 的长度ꎬｍｏｄ 为求余数ꎮ 将四边形

Ｑ 的顶点 ｑｉ 沿长边方向、短边方向(指向四边形内

部)各缩进 ０. ３ｌｉ 后ꎬ４ 个新顶点包围的区域就是文

本的中间区域ꎬ如图 ２(ｃ)的蓝色区域所示ꎮ 中间区

域的主要作用是确定文本实例ꎬ所以不需要将文本

区域中所有像素都分割出来ꎬ使用缩小的中间区域

有助于分离出文本实例ꎬ尤其是在检测密集的文本

目标时ꎮ 左短边顶点 ｑｉ、ｑ ｊ 沿长边方向向内分别移

动 ｌｉ、ｌ ｊꎬ新的两个顶点与原短边顶点 ｑｉ、ｑ ｊ 包围的区

域便是左短边区域ꎮ 如图 ２(ｄ)所示ꎬｑ０ 沿ｑ０ｑ１
→

方向

移动 ｌ０ 至 ｑ４ꎬｑ３ 沿ｑ３ｑ２
→

方向移动 ｌ３ 至 ｑ５ꎬ四边形

ｑ０ｑ４ｑ５ｑ３ 包围的绿色区域即为左短边区域ꎬ同理四

边形 ｑ１ｑ２ｑ７ｑ６ 包围的红色区域是右短边区域ꎮ
１. ３　 损失函数

本方法是基于直接回归的文本检测方法ꎬ所以

设计损失函数时参考了其他同类的方法[１３ － １５]ꎮ 本

方法损失函数为:
Ｌ ＝ Ｌｃｌｓ ＋ Ｌｒｅｇ (２)

Ｌｃｌｓ ＝ α１Ｌｍ＿ｃｌｓ ＋ Ｌｌ＿ｃｌｓ ＋ Ｌｒ＿ｃｌｓ (３)
Ｌｒｅｇ ＝ Ｌｌ＿ｒｅｇ ＋ Ｌｒ＿ｒｅｇ (４)

式中:Ｌ 为最后总损失ꎻ Ｌｃｌｓ为 ３ 类区域的分类损失

和ꎻＬｒｅｇ 为短边区域顶点回归损失和ꎻ Ｌｍ＿ｃｌｓ、 Ｌｌ＿ｃｌｓ、
Ｌｒ＿ｃｌｓ分别为中间区域、左短边区域及右短边区域的

像素分类损失ꎻＬｌ＿ｒｅｇ为左短边顶点回归损失ꎻＬｒ＿ｒｅｇ为

右短边顶点回归损失ꎮ 由于中间区域起着确定文本

实例的作用ꎬ相对更加重要ꎬ实验中其分类损失权重

α１ 设置为 ４ꎮ
在自然场景图像中ꎬ文本区域往往只占很小一

部分ꎬ如果分类损失函数使用交叉熵类型的损失函

数ꎬ很可能由于正负样本不平衡ꎬ导致最后分类结果

倾向于背景ꎮ 本方法采用 Ｄ ( ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ) 函

数[１９]作为分类的损失函数ꎬ分类损失为:
Ｌｃｌｓ ＝ α１Ｄ(ＰｍꎬＧｍ) ＋ Ｄ(Ｐ ｌꎬＧｌ) ＋ Ｄ(ＰｒꎬＧｒ)

(５)

Ｄ(ＰꎬＧ) ＝ １ －
２∑

ｘꎬｙ
Ｐｘꎬｙ × Ｇｘꎬｙ

∑
ｘꎬｙ

Ｐｘꎬｙ ＋ ∑
ｘꎬｙ

Ｇｘꎬｙ

(６)

式中:Ｐｍ、Ｐ ｌ、Ｐｒ分别为中间区域、左短边区域、右短
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图 ２　 左短边、中间、右短边区域标签生成

Ｆｉｇ. ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎ ｎｅａｒ ｌｅｆｔ ｓｈｏｒｔ ｅｄｇｅꎬ ｍｉｄｄｌｅ ｒｅｇｉｏｎꎬ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎ ｎｅａｒ ｒｉｇｈｔ ｓｈｏｒｔ ｅｄｇｅ

边区域的分类得分预测值ꎻＧｍ、Ｇｌ、Ｇｒ为分类得分真
实值ꎻＰｘꎬｙ、Ｇｘꎬｙ分别为点(ｘꎬｙ)分类得分的预测值与
真实值ꎮ

假设 Ｖ ＝ {ｘｌ∗１ ꎬｙｌ∗１ ꎬｘｌ∗２ ꎬｙｌ∗２ ꎬｘｒ∗１ ꎬｙｒ∗１ ꎬｘｒ∗２ ꎬｙｒ∗２ }为
文本区域边界四边形的顶点坐标值ꎬＣｋ

ｉ ＝ { Δｘｋ
ｉ ꎬ

Δｙｋ
ｉ }为短边区域点( ｘｋꎬｙｋ ) 与对应短边一个顶点

(ｘｉꎬｙｉ)坐标差的真实值ꎬΔｘｋｉ 、Δｙｋｉ 可以使用下式计算:
Δｘｋ

ｉ ＝ ｘｋ － ｘｉ (７)
Δｙｋ

ｉ ＝ ｙｋ － ｙｉ (８)
式中:ｉ∈{ ｌ∗１ ꎬｌ∗２ ꎬｒ∗１ ꎬｒ∗２ }ꎬｌ∗１ 、ｌ∗２ 为四边形 Ｑ 中左短

边顶点的索引ꎻｒ∗１ 、ｒ∗２ 为右短边顶点的索引ꎮ 左、右
短边顶点回归损失函数为:

Ｌｌ＿ｒｅｇ ＝ ∑
Ｎｌ

ｋ ＝ １
∑

ｉ∈{ ｌ∗１ ꎬｌ∗２ }
∑
ｃ∈Ｃｋｉ

ｆ(ｃ － ｃ^)
４ × ｌｉ × Ｎｌ

(９)

Ｌｒ＿ｒｅｇ ＝ ∑
Ｎｒ

ｋ ＝ １
∑

ｉ∈{ ｒ∗１ ꎬｒ∗２ }
∑
ｃ∈Ｃｋｉ

ｆ(ｃ － ｃ^)
４ × ｌｉ × Ｎｒ

(１０)

ｆ(ｘ) ＝
０. ５ｘ２ꎬ ｜ ｘ ｜ < １
｜ ｘ ｜ － ０. ５ꎬ ｜ ｘ ｜≥１{ (１１)

式中:ｃ^ 为网络预测的坐标差值ꎻｃ 为坐标差的真实
值ꎻｉ 为四边形顶点索引ꎻｌｉ 作为一个归一化项ꎻｌｉ 为
式(１)计算得到的顶点 ｑｉ 的参考长度ꎬ加入归一化
项能使模型对目标的尺度不敏感ꎻＮｌ、Ｎｒ 分别为左
短边区域、右短边区域所有点的数量ꎻ ｆ 为 ｓｍｏｏｔｈ
Ｌ１[２]损失函数ꎮ
１. ４　 后处理

从网络的输出中不能直接得到文本区域的检测

结果ꎬ还需要进行后处理才能得到完整的结果ꎮ 对
于点(ｘꎬｙ)ꎬ用 Ｓｍ、Ｓｌ、Ｓｒ 分别表示该点属于文本中
间区域、左短边区域、右短边区域的分类得分ꎮ Ｔｍ、
Ｔｌ、Ｔｒ 分别表示中间区域、左短边区域、右短边区域
的分类阈值ꎮ 当 Ｓｍ > ＴｍꎬＳｌ < ＴｌꎬＳｒ < Ｔｒ 时ꎬ称点(ｘꎬ
ｙ)为有效中间区域点ꎬ这类点连接形成的区域称为
有效中间区域ꎬ当 Ｓｍ > ＴｍꎬＳｌ≥Ｔｌ 时ꎬ称该点为有效
左短边区域点ꎬ这类点连接形成的区域称为有效左
短边区域ꎬ当 Ｓｍ > ＴｍꎬＳｒ≥Ｔｒ 时ꎬ称该点为有效右短
边区域点ꎬ这类点形成的区域称为有效右短边区域ꎮ
舍弃其他短边区域点的原因在于密集的文本实例的
短边区域可能存在误连接的情况ꎬ容易导致文本边
界顶点预测不准确ꎮ

整个后处理的流程如图 ３(ａ)所示ꎬ具体如下:
１)寻找有效区域ꎮ 遍历所有的像素点ꎬ找到所

有的有效中间区域、有效左短边区域及有效右短边
区域ꎬ分别如图 ３(ｃ)中蓝色、绿色、红色区域所示ꎮ
同时记录下各有效区域的相邻区域ꎮ 当某个有效区
域的点与其他有效区域的点相邻或重叠时ꎬ则这两
个有效区域相邻ꎬ如图 ３(ｄ)所示ꎮ

２)确定文本实例及其边界顶点ꎮ 遍历所有的
有效中间区域ꎬ当该有效中间区域相邻的有效左短
边区域、有效右短边区域数目均不小于 １ 时ꎬ则 ３ 种
区域共同构成一个文本实例ꎮ 若相邻的有效短边区
域数大于 １ꎬ只选最大的有效短边区域ꎮ 遍历所有
的有效左短边区域ꎬ当该有效左短边区域相邻的有效
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中间区域数为 ０ꎬ相邻的有效右短边区域数大于 ０ 时ꎬ
则两种短边区域同样构成一个文本实例ꎮ 在确定文本
实例后ꎬ综合计算左、右短边顶点坐标ꎬ计算方式为

ｘ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉ × ｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉ

(１２)

式中:ｘｉ 为由单个有效短边区域点预测的短边顶点

坐标ꎻｓｉ 为该有效短边区域点的短边区域分类得分ꎻ
ｎ 为该短边区域有效点数ꎻｘ 为最后综合计算的短边

顶点坐标结果ꎮ
３)去除重复ꎮ 当同一个连通区域内有多个重

叠的检测结果ꎬ去除面积较小的ꎮ

图 ３　 后处理流程图及中间结果示例

Ｆｉｇ. ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｏｓｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

２　 实验比较与分析

为了验证本文方法的效果ꎬ本文将在常用的 ３
个公开的自然场景文本检测数据集及一个长文本数

据集上进行测试比较ꎮ
２. １　 数据集与评价指标

１)长文本数据集ꎮ 根据主观经验ꎬ当一个文本

实例长边与短边之比大于 ７ 时ꎬ认为该文本实例为

长文本ꎮ 从 ＭＬＴ 数据集[２０] 中选取 ７４２ 张含有长文

本实例的图片作为长文本数据集ꎮ 该数据集的文本

实例均为英文ꎮ 该数据集均为测试集ꎮ
２) ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００[２１]ꎮ ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 包含 ５００ 张

图片ꎬ其中训练集有 ３００ 张ꎬ测试集有 ２００ 张ꎮ 该数

据集包含中文与英文两种类型文本ꎬ标注的目标为

文本行ꎬ标注的类型为旋转矩形ꎮ 该数据集中的文

本具有大小变化剧烈、长宽比变化剧烈、多方向的特

点ꎮ 该数据集中含长文本的图像占 ４０％ ꎬ长文本实

例占总文本实例的 ２７. ３％ ꎮ
３) ＩＣＤＡＲ ２０１５[２２]ꎮ 该数据集来自于 ＩＣＤＡＲ

２０１５ 鲁棒阅读竞赛ꎮ 该数据集包含 １ ５００ 张图片ꎬ
训练集有 １ ０００ 张ꎬ剩余的 ５００ 张为测试集ꎮ 该数

据集包含的文本为英文ꎬ文本实例标注是英文单词

的边界四边形ꎮ 与 ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 相比ꎬ该数据集的

文本同样具有多方向的特点ꎬ但大小、长宽比变化相

对较小ꎮ 该数据集中长文本实例只占 １. ５％ ꎮ
４)ＩＣＤＡＲ ２０１３[２３]ꎮ 该数据集一共有 ４６２ 张图

片ꎬ训练集有 ２２９ 张ꎬ测试集有 ２３３ 张ꎮ 该数据集的

文本为英文ꎬ对每一个词进行标注ꎬ标注类型为轴向

矩形ꎮ 其中长文本实例占 ６％ ꎮ
当一个文本实例的检测结果与真实目标交占比
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大于 ０. ５ 时ꎬ该检测结果被认为是正确的检测结果ꎬ
否则为一个错误的检测结果ꎮ 文本检测的评价指标

有 ３ 个ꎬ召回率( ｒꎬｒｅｃａｌｌ)ꎬ准确率( ｐꎬｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)ꎬ综
合得分( ｆꎬｆ￣ｓｃｏｒｅ)ꎬ其计算方式为:

ｒ ＝ ＴＰ
ＧＴ (１３)

ｐ ＝ ＴＰ
ＤＴ (１４)

ｆ ＝ ２ × ｒ × ｐ
ｐ ＋ ｒ (１５)

式中: ＴＰ 为正确的检测结果数目ꎻ ＧＴ 为真实的

文本实例数目ꎻ ＤＴ 为检测结果数ꎮ
２. ２　 实验实施细节

由于各个数据集训练集规模都较小ꎬ本方法参

考了多种文本检测方法[６ꎬ８ － ９ꎬ１３ － １４ꎬ２４ － ２８] 通过加入其

他数据与仿射变换的方式增大训练数据量ꎬ提高模

型的泛化能力ꎮ ＨＵＳＴ￣ＴＲ ４００ 数据集是使用文本行

标注ꎬ与方法[６ꎬ１３ － １４ꎬ２５ － ２７] 一样ꎬ将该数据集加入到

ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 训练集中ꎮ 参考方法[８ － ９ꎬ１３ － １４ꎬ２４ － ２８]ꎬ
在 ＩＣＤＡＲ ２０１３ 训练集中加入其他训练样本ꎬ将部

分 ＭＬＴ 数据集加入到 ＩＣＤＡＲ ２０１３ 训练集中ꎮ 本方

法使用缩放、旋转、随机截取 ３ 种方式进行数据扩

充ꎮ 对于 ＩＣＤＡＲ ２０１３ 与 ＩＣＤＡＲ ２０１５ 训练集ꎬ在保

持长宽比不变的条件下ꎬ图片长边被随机缩放到

[６４０ꎬ２ ５６０]之间ꎮ 然后在[ － １０°ꎬ１０°]之间随机旋

转图像ꎮ 最后随机截取 ５１２ × ５１２ 大小的图像块作

为训练样本ꎮ 对于 ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 数据集ꎬ图片长边

被随机缩放到为原始长度的[０. ５ꎬ２. ０]倍ꎬ最后随

机截取１ ０２４ × ５１２ 的图像块作为训练样本ꎮ
本方法使用 Ａｄａｍ[２９] 作为网络训练优化器ꎬ学

习率设置为 ０. ０００ １ꎮ 使用多步调整为学习率调整

策略ꎬ每经过 １０ ０００ 次迭代ꎬ学习率衰减为原来的

０. ９４倍ꎮ 使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ[３０] 上预训练的 Ｒｅｓｎｅｔ ５０
模型初始化本网络中特征提取部分的模型参数ꎬ其
余新加入层的参数使用符合均值为 ０ꎬ方差为 ０. ０１
的高斯分布的随机数进行初始化ꎮ

在测试时ꎬ将 ３ 类区域的分类阈值均设置为

０. ９ꎮ 实验的硬件环境是 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ７７００ ＣＰＵꎬ１６ ＧＢ
ＲＡＭꎬＮｖｉｄｉａ ＧＴＸ １０８０ 显卡ꎬ操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ
１６. ０４ꎮ
２. ３　 结果及分析

表 １ 为各方法在长文本数据集上测试结果ꎮ 表

中各方法均是在 ＩＣＤＡＲ ２０１５ 训练集上进行训练ꎬ
在长文本数据集上进行测试ꎮ 由于训练集与测试集

存在一定差异ꎬ所以总体指标数据均不高ꎮ 但是本

方法在准确率与召回率均高于其他方法ꎬ综合得分

至少高于其他方法 ５％ ꎮ 这充分表明了本方法在长

文本检测方面的优势ꎮ

表 １　 各方法在长文本数据集中测试结果比较

Ｔａｂ. １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｌｏｎｇ
ｔｅｘｔ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 准确率 召回率 综合得分

ＥＡＳＴ[１４] ４１. ５６ ６６. ２８ ５１. ２５

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ ＋ ＋ [８] ３９. ３３ ４７. ２０ ４２. ９１

ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ[２４] ３７. ２２ ６５. ６１ ４７. ４９

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ４７. ９８ ６９. ２４ ５６. ６８

图４(ａ)、(ｂ)分别是一种间接回归方法ＴｅｘｔＢｏｘ ＋ ＋ [８]

与一种直接回归方法 ＥＡＳＴ[１４]检测一个较长文本的

效果示例ꎮ 图 ４(ａ)中品红色的虚线框为预设框ꎬ黄
色框为最后检测结果ꎬＴｅｘｔＢｏｘ ＋ ＋ [８] 只能检测到长

文本的一部分ꎮ 图 ４ ( ｂ) 中品红色的四边形是

ＥＡＳＴ[１４]在文本区域中右侧某像素点处预测的检测

结果ꎮ 该点距离文本区域的左侧边界较远ꎬ由于该

点处的感受野不足导致其预测结果中左侧两个顶点

的定位精度非常差ꎬ而该点距离右侧边界较近ꎬ右侧

边界定位较为准确ꎮ
图 ４(ｃ)为本文方法检测长文本结果ꎬ其中黄色

框为最后检测结果ꎬ绿色、红色及蓝色区域分别为文

本左短边区域、右短边区域及文本中间区域ꎬ左短边

区域内像素点只预测文本左短边的两个顶点ꎬ右短

边区域内的点只预测右短边的两个顶点ꎮ 与其他两

种方法比较ꎬ在预测文本边界框顶点时ꎬ本文方法只

需要关注文本短边附近一小块区域ꎬ而不用关注整

个文本区域ꎬ对网络的感受野要求较低ꎮ 所以在检

测长文本时ꎬ本文方法检测精度要明显优于预测整

个文本边界的方法ꎮ

图 ４　 长文本测试结果比较示例

Ｆｉｇ. ４　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｎｇ ｔｅｘｔ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
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表 ２ 为各方法在 ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 数据集上测试

结果ꎬ其中其他方法的结果来自各自的文献ꎮ 本方

法在 ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 测试集上分别使用了单尺度与

多尺度图像进行测试ꎬ单尺度图像长宽被缩放为原

图像的 ０. ６ 倍ꎬ多尺度图像分别被缩放为原来的

０􀆰 ２５、０. ５０、１. ００ 倍ꎮ 表 ２ 中一些方法的准确率高

于本方法的原因在于它们牺牲了一定的召回率ꎮ 本

方法最高综合得分为 ８２. ６６％ ꎬ高于文献[２７]中的

１％ ꎮ ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 数据集检测目标是文本行ꎬ其
中含有许多长文本ꎮ 表 ２ 的结果再次表明了本方法

在长文本检测方面的有效性ꎮ

表 ２　 各方法在 ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 数据集中测试结果比较

Ｔａｂ. ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ
ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ ％

方法 准确率 召回率 综合得分

ＲＲＰＮ[６] ８２. ００ ６８. ００ ７４. ００
ＤＤＲ[１３] ７７. ００ ７０. ００ ７４. ００
ＥＡＳＴ[１４] ８７. ３０ ６７. ４０ ７６. １０
Ｓｅｇｌｉｎｋ[２５] ８６. ００ ７０. ００ ７７. ００
ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ[２４] ８３. ００ ７３. ２０ ７７. ８０
ＲＲＤ[２６] ８７. ００ ７３. ００ ７９. ００
文献[２７]∗ ８７. ６０ ７６. ２０ ８１. ５０
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ８６. ３０ ７４. ６０ ８０. ００
Ｐｒｏｐｏｓｅｄ∗ ８６. ６３ ７９. ０４ ８２. ６６

　 　 注:∗为多尺度测试结果ꎮ

表 ３ 所示为各方法在 ＩＣＤＡＲ ２０１５ 数据集上的

测试结果比较ꎬ其中其他方法的结果来自各自的文

献ꎮ 本方法测试图像大小为 １ ７２８ × ９７２ꎮ 从表 ３ 数

据可以看到ꎬ虽然文献[２７]准确率高于本方法ꎬ但
其召回率较低ꎬ所以综合性能落后于本方法ꎮ 与综

合得分为第 ２ 的方法 ＲＲＤ[２６]相比ꎬ本方法的综合得

分为 ８５. ４４％ ꎬ高于其 １. ６％ ꎮ

表 ３　 各方法在 ＩＣＤＡＲ ２０１５ 数据集中测试结果比较

Ｔａｂ. ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ
ＩＣＤＡＲ ２０１５ ％

方法 准确率 召回率 综合得分

ＣＴＰＮ[２８] ７４. ００ ５２. ００ ６１. ００

ＲＲＰＮ[６] ８４. ００ ７７. ００ ８０. ００

Ｒ２ＣＮＮ[９]∗ ８５. ６２ ７９. ６８ ８２. ５４

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ ＋ ＋ [８]∗ ８７. ８０ ７８. ５０ ８２. ９０

Ｓｅｇｌｉｎｋ[２５] ７３. １０ ７６. ８０ ７５. ００

ＤＤＲ[１３] ８２. ００ ８０. ００ ８１. ００

ＥＡＳＴ[１４]∗ ８３. ２７ ７８. ３３ ８０. ７２

ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ[２４] ８５. ５０ ８２. ００ ８３. ７０

ＲＲＤ[２６] ８８. ００ ８０. ００ ８３. ８０

文献[２７] ９４. １０ ７０. ７０ ８０. ７０

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ８９. ４２ ８１. ８０ ８５. ４４

　 　 注:∗为多尺度测试结果ꎮ

表 ４ 所示为多种方法在 ＩＣＤＡＲ ２０１３ 数据集上

的测试结果ꎬ其中其他方法的结果来自各自的文献ꎮ
本方法在测试之前ꎬ将一些过大的图像缩小为原来

的 ０. ５ 倍ꎮ 本方法单尺度测试图像大小基本为原图

像大小ꎮ 而多尺度测试时ꎬ对于较小的图像ꎬ所使用

的尺度为 ０. ５、１. ０、２. ０ꎬ对于较大的图像ꎬ所使用的

尺度为 ０. ２５、０. ５０、１. ００ꎮ 不同于表 ４ 中一些方法ꎬ
本方法能在获得较高准确率的同时ꎬ获得高召回率ꎬ
所以本方法综合得分能达到 ９０. １％ ꎬ超过了表 ４ 中

其他所有方法ꎮ

表 ４　 各方法在 ＩＣＤＡＲ ２０１３ 数据集中测试结果比较

Ｔａｂ. ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ
ＩＣＤＡＲ ２０１３ ％

方法 准确率 召回率 综合得分

ＣＴＰＮ[２８] ９３. ００ ８３. ００ ８８. ００

Ｒ２ＣＮＮ[９]∗ ９３. ５５ ８２. ５９ ８７. ７３

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ ＋ ＋ [８] ８８. ００ ７４. ００ ８１. ００

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ ＋ ＋ [８]∗ ９１. ２０ ８４. ４０ ８７. ６０

Ｓｅｇｌｉｎｋ[２５] ８７. ７０ ８３. ００ ８５. ３０

ＤＤＲ[１３] ９２. ００ ８１. ００ ８６. ００

ＥＡＳＴ[１４]∗ ９２. ９８ ８２. ９８ ８７. ６９

ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ[２４] ８６. ４０ ８３. ６０ ８４. ５０

ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ[２４]∗ ８８. ６０ ８７. ５０ ８８. １０

ＲＲＤ[２６] ８８. ００ ７５. ００ ８１. ００

ＲＲＤ[２６]∗ ９２. ００ ８６. ００ ８９. ００

文献[２７] ９３. ３０ ７９. ７０ ８５. ８０

文献[２７]∗ ９２. ００ ８４. ４０ ８８. ００

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ８９. ４７ ８５. ４９ ８７. ３８

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ∗ ９０. ４３ ８９. ７７ ９０. １０

　 　 注:∗为多尺度测试结果ꎮ

ＩＣＤＡＲ ２０１５ 数据集、ＩＣＤＡＲ ２０１３ 数据集的检

测目标为词ꎬ长文本实例数目不多ꎮ 相比于文本行ꎬ
词相对较短ꎬ而本方法在这两个数据集上的效果依

然超过了目前绝大部分方法ꎮ 原因在于:１)词通常

是以多个密集出现ꎬ短边区域能够将密集的文本实

例分离开ꎬ缩小的中间区域能防止相邻的文本实例

误连接ꎻ２)不再直接预测整个文本边界ꎬ短边区域

内的像素点只预测与之邻近的短边的顶点ꎬ这样的

任务相对更简单ꎬ所以能更精准地预测文本边界

顶点ꎮ
图 ５ 为本方法在各个数据集上的单尺度测试的

一些结果样例ꎮ １ ~ ４ 行分别为长文本数据集、
ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ 数据集、ＩＣＤＡＲ ２０１５、ＩＣＤＡＲ ２０１３ 数

据集测试样例结果ꎮ
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图 ５　 本方法的测试结果样例

Ｆｉｇ. ５　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２. ４　 速度比较

表 ５ 所示为各方法运行速度测试结果ꎮ 基本上

所有基于深度学习的检测方法测试过程都可分为两

阶段ꎬ网络前向推理阶段与后处理阶段ꎬ其中网络前

向推理阶段占大部分时间开销ꎬ测试图像的大小对

速度有直接的影响ꎮ 各方法测试时ꎬ图像大小与实

验设备平台不一样ꎮ

表 ５　 各方法速度比较

Ｔａｂ. ５　 Ｓｐｅｅｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 测试图像大小 ＧＰＵ 设备 帧率 / (帧􀅰ｓ － １)

Ｒ２ＣＮＮ[９] １ ２８０ × ７２０ Ｋ８０ ２. ２

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ ＋ ＋ [８] １ ０２４ × １ ０２４ Ｔｉｔａｎ ＸＰ １１. ６

Ｓｅｇｌｉｎｋ[２５] ７６８ × ７６８ Ｔｉｔａｎ ＸＰ ８. ９

ＥＡＳＴ[１４] １ ２８０ × ７２０ Ｔｉｔａｎ Ｘ １３. ２

文献[２７] １ ２８０ × ７６８ Ｔｉｔａｎ ＸＰ ３. ６

ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ[２４] １ ２８０ × ７６８ Ｔｉｔａｎ Ｘ ７. ３

ＲＲＤ[２６] １ ０２４ × １ ０２４ Ｔｉｔａｎ ＸＰ ６. ５

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ １ ２８０ × ７０４ ＧＴＸ １０８０ １３. ０

　 　 表 ５ 列出了每种方法测试的图像大小与使用的

ＧＰＵꎮ 在测试图像大小相近的条件下ꎬＥＡＳＴ[１４]只比

本方法稍快一点ꎬ然而其测试所用 ＧＰＵ 设备性能要

大大强于本方法ꎮ 本方法能够如此快速ꎬ原因在于:
１)本方法网络为单阶段的全卷积网络ꎻ２)网络输出

结果边长为原图的 １ / ４ꎬ这不仅减少了特征融合部

分的卷积运算量ꎬ还降低了后处理的运算量ꎮ

３　 结　 论

１)针对长文本难以有效检测的问题ꎬ本文提出

了一种全新的短边顶点回归网络ꎮ 本方法分割出文

本的中间区域、左短边区域、右短边区域ꎬ左、右短边

区域的点预测各自短边的顶点ꎬ再利用区域的相邻

关系将两种短边区域连接组合起来ꎬ便可得到精确

完整的文本检测结果ꎮ
２) 在长文本数据集ꎬ ＭＳＲＡ￣ＴＤ ５００ꎬ ＩＣＤＡＲ

２０１５ 及 ＩＣＤＡＲ ２０１３ 文本检测数据集上的实验测试

结果表明本方法高速有效ꎮ
３)本方法目前主要适用于直线文本ꎬ在未来的
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工作中ꎬ将研究如何改善本方法使其具有更强的泛

化能力ꎮ
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３ － ６６２ － ５４３４５ － ０＿３

[１９] ＭＩＬＬＥＴＡＲＩ Ｆꎬ ＮＡＶＡＢ Ｎꎬ ＡＨＭＡＤＩ Ｓ Ａ. Ｖ￣ｎｅｔ: Ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ ３Ｄ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｔａｎｆｏｒｄ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: ５６５. ＤＯＩ: １０. １１０９ / ３ＤＶ.
２０１６. ７９

[２０]ＮＡＹＥＦ Ｎꎬ ＹＩＮ Ｆｅｉꎬ ＢＩＺＩＤ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｃｄａｒ２０１７ ｒｏｂｕｓｔ ｒｅａｄｉｎｇ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｌｉｎｇｕａｌ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｃｒｉｐｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ￣ＲＲＣ￣ＭＬＴ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １４ｔｈ ＩＡＰＲ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｋｙｏｔｏ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: １４５４. ＤＯＩ:１０. １１０９ / ＩＣＤＡＲ. ２０１７. ２３７

[２１] ＹＡＯ Ｃｏｎｇꎬ ＢＡＩ Ｘｉａｎｇꎬ ＬＩＵ Ｗｅｎｙｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｅｘｔｓ ｏｆ
ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｉｍａｇｅｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ: ＩＥＥＥꎬ ２０１２: １０８３. ＤＯＩ: １０. １１０９ / ＣＶＰＲ. ２０１２.
６２４７７８７

[２２] ＫＡＲＡＴＺＡＳ Ｄꎬ ＧＯＭＥＺ￣ＢＩＧＯＲＤＡ Ｌꎬ ＮＩＣＯＬＡＯＵ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
ＩＣＤＡＲ ２０１５ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｏｎ ｒｏｂｕｓｔ ｒｅａｄｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ １３ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｔｕｎｉｓ: ＩＥＥＥꎬ ２０１５: １１５６. ＤＯＩ:１０. １１０９ / ＩＣＤＡＲ.
２０１５. ７３３３９４２

[２３] ＰＲＡＴＩＫＡＫＩＳ Ｉꎬ ＧＡＴＯＳ Ｂꎬ ＮＴＩＲＯＧＩＡＮＮＩＳ Ｋ. ＩＣＤＡＲ ２０１３
ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｂｉｎａｒｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｅｓｔ ( ＤＩＢＣＯ ２０１３ ) [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １２ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ ＤＣ: ＩＥＥＥꎬ ２０１３: １４７１.
ＤＯＩ: １０. １１０９ / ＩＣＤＡＲ. ２０１３. ２１９

[２４]ＤＥＮＧ Ｄａｎꎬ ＬＩＵ Ｈａｉｆｅｎｇꎬ ＬＩ Ｘｕｅｌｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｉｘｅｌｌｉｎｋ: Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｖｉａ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｔｈｉｒｔｙ￣Ｓｅｃｏｎｄ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓ: ＡＡＡＩꎬ ２０１８: ６７７３

[２５]ＳＨＩ Ｂａｏｇｕａｎｇꎬ ＢＡＩ Ｘｉａｎｇꎬ ＢＥＬＯＮＧＩＥ Ｓ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｔｅｘｔ
ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｌｉｎｋｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ３４８２. ＤＯＩ:１０. １１０９ / ＣＶＰＲ. ２０１７. ３７１

[２６] ＬＩＡＯ Ｍｉｎｇｈｕｉꎬ ＺＨＵ Ｚｈｅｎꎬ ＳＨＩ Ｂａｏｇｕａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｔａｔｉｏｎ￣
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ５９０９. ＤＯＩ:１０.
１１０９ / ＣＶＰＲ. ２０１８. ００６１９

[２７]ＬＹＵ Ｐꎬ ＹＡＯ Ｃｏｎｇꎬ ＷＵ Ｗｅｎａｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｃｏｒｎｅｒ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ: ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ７５５３. ＤＯＩ:１０. １１０９ /
ＣＶＰＲ. ２０１８. ００７８８

[２８]ＴＩＡＮ Ｚｈｉꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗｅｉｌｉｎꎬ ＨＥ Ｔｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｅｘｔ ｉｎ
ｎａｔｕｒａｌ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔ ｔｅｘｔ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｃ ] / /
Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１６:
５６. ＤＯＩ:１０. １００７ / ９７８ － ３ － ３１９ － ４６４８４ － ８＿４

[２９]ＫＩＮＧＭＡ Ｄ Ｐꎬ ＢＡ Ｊ Ｌ. Ａｄａｍ: Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
[ＥＢ / ＯＬ]. (２０１４￣１２￣２２) . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ / １４１２. ６９８０

[３０] ＤＥＮＧ Ｊｉａꎬ ＤＯＮＧ Ｗｅｉꎬ ＳＯＣＨＥＲ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅｎｅｔ: Ａ ｌａｒｇｅ￣
ｓｃａｌｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｍｉａｍｉ:
ＩＥＥＥꎬ ２００９: ２４８. ＤＯＩ:１０. １１０９ / ＣＶＰＲ. ２００９. ５２０６８４８

(编辑　 张　 红)
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