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摘　要　　随着深度学习、神经网络的兴起与发展，对于图像中的目标检测已经取得了巨大的进展。但是自然场
景下的文本信息具有多样的形式和复杂的特点，通用的目标检测算法无法取得理想的效果，因此自然场景下的文

本检测在计算机视觉以及机器学习领域仍然是一项具有挑战性的问题和未来的热点研究方向。根据当前学术界

针对自然场景下的文本检测问题所提出的算法和思路，在ＥＡＳＴ算法的主干网络ＰＶＡＮｅｔ的基础上通过引入注意
力机制模块，使得提取文本目标特征时更加关注有用信息和抑制无用信息，从而有效改善原算法在预测长文本方

向信息时视野不足的问题。实验结果显示，该方法在没有损失检测效率的同时提高了原算法的检测精度，并在一

定程度上优于当前针对自然场景下的文本检测算法。
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０　引　言

人工智能的兴起促进着当前社会生产活动中各项

产业的革新与发展，以机器学习、深度学习和计算机视

觉为代表的人工智能技术已经得到了很大程度的推广

和应用。比如：无人驾驶中的高级驾驶辅助系统通过

计算机视觉来实现对于动态物体的识别、侦测与追踪；

以深度学习加强神经网络训练的阿尔法围棋已经被围

棋界公认为超过了人类职业围棋顶尖水平。此外，深

度学习在自然语言处理、语音识别、人脸识别、物体检

测等诸多方面都有了广泛的应用，已经成为未来科技

进步和发展的一个热点方向。

自然场景下的物体检测问题吸引世界各地的专家

学者的关注和研究，传统的目标检测算法主要是基于

手工特征的选取和滑动窗口的方式来检测目标物体，
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其中最具代表性的算法主要包括ＶＪ、ＨＯＧ和ＤＰＭ等。
由于手工设计目标特征，因此带来了很多的缺点，比如

在特定条件下存在着特征值不具有代表性和鲁棒性等

问题，另外通过滑动窗口的方式来提取目标框进而进

行判断的过程非复杂，算法量大，制约着系统的运行效

率。ＤＰＭ算法提出之后，取得前所未有的目标检测效
果，同时也代表着传统的目标检测方法已经遇到了无

法突破的瓶颈。之后 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等［１］提出了 ＲＣＮＮ模
型，开启了神经网络应用于目标检测的先河。随着

２０１２年 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等［２］使用扩展了深度的 ＣＮＮ在
ＩｍａｇｅＮｅｔ大规模视觉识别挑战竞赛（ＩｍａｇｅＮｅｔＬａｒｇｅ
ＳｃａｌｅＶｉｓｕａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＣｈａｌｌｅｎｇｅ，ＬＳＶＲＣ）中取得了
当时最佳成绩的分类效果，使得ＣＮＮ越来越受研究者
们的重视。随后，基于ＣＮＮ模型的改进的算法ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ［３］、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［４］、ＳＳＤ［５］、ＹＯＬＯ［６］、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ
以及ＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋｓ等又进一步推动了基于深度学
习的神经网络模型在自然场景下目标检测领域的快速

发展。相对于传统的目标检测方法，深度学习目标检

测方法通过深度神经网络来学习到的目标特征更鲁

棒，采用Ｐｒｏｐｏｓａｌ或者直接回归的方式来获得候选目
标的过程更加高效。在完成目标分类的过程中同样使

用深度网络实现了端到端的方式直接训练模型，从而

使得深度学习目标检测方法准确度高实时性好。通用

目标检测算法的基本流程如图１所示。

图１　目标检测算法基本流程图

基于深度学习的目标检测算法在用于通用物体检

测方面取得了很好的效果，但是面对自然场景下的文

本信息的检测任务时却存在着许多问题，主要原因有：

（１）文本长宽比不定并且相关较小，与常规物体检测
存在着差异，这个差异使得在选取候选框的长宽比时

要做相应的处理。（２）自然场景下的文本普遍存在着

水平、倾斜、弯曲等各种不定的形状和方向，这些差异

性较丰富的文体状态导致了采用通用的目标检测算法

很难沿着某个方向或者倾斜角度去完成文本检测的任

务。（３）场景下的文本很容易受到其中某些物体的局
部图像影像影响其文本特征信息。（４）自然场景下的
文本内容存在许多艺术字、手写体等。（５）自然场景
下的文本容易受到自然环境的干扰，比如背景、光照影

响等。针对上述问题，在设计文本检测算法的时候需

要对常规物体检测方法进行改进的方向主要包括特征

提取算法、区域建议网络（ＲＰＮ）对候选区域进行推荐、
多任务网络训练、损失函数 Ｌｏｓｓ改进、非极大值抑制
（ＮＭＳ）、半监督学习等。因此，自然图像中的文本检
测仍然是一项非常具有挑战性的研究工作，加上受到

许多现实应用实例的驱动影响，比如地理位置和图像

检索［７］、照片 ＯＣＲ［８］等，此方面的研究工作也具有现
实意义。

１　自然场景下的文本检测算法

１．１　研究现状
自然场景下的文本检测方法通常由两个主要部分

组成，分别是文本检测和文本识别。文本检测主要以

字边界框的形式定位图像中的文本。文本识别对裁剪

后的单词或者文字图像进行编码，生成机器可解释的

字符序列。本文的研究重点主要放在了文本的检测

上。本文研究的目标检测算法中，可以将文本检测器

分为基于原始检测目标的分类策略和基于目标边界框

形状的分类策略，每个检测策略又有各自的特点和不

同类别的算法。

基于原始检测目标的分类策略主要有：（１）基于
角色的检测算法。其过程为：首先检测单个字符或文

本的一部分；然后将其分组成一个单词，以Ｎｅｕｍａｎｎ［９］

为代表的研究提出通过对极值区域进行分类来定位字

符；最后通过穷举搜索方法对检测到的字符进行分组。

（２）基于字的检测方法。它是与一般物体检测类似的
方式直接提取文本，Ｇｏｍｅｚ［１０］提出了一个基于 ＲＣＮＮ
的框架，其中候选词首先由类别不可知的提议生成器

生成，随后是随机森林分类器，再采用用于边界框回归

的卷积神经网络来细化边界框。（３）基于文本行的检
测算法。该方法首先检测文本行，然后再分逐个分成

单词，Ｌｏｎｇ［１１］提出利用文本的对称特征来检测文本
行，然后通过使用全卷积神经网络来定位文本行。

基于目标边界框形状的分类策略的检测方法可以

分为两类。第一类为水平或接近水平的检测方法，这
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类方法专注于检测图像中的水平或接近水平的文本。

例如：Ｙｉ［１２］提出一个三阶段框架，它由边界聚类、笔划
分割和字符串片段分类组成；Ｔｉａｎ等［１３］提出的方法检

测几乎水平的文本部分，然后将它们链接在一起开成

单候选区域；Ｃａｏ等［１４］尝试使用去模糊技术来获得更

强大的检测结果。第二类为多方向的检测方法。与水

平或接近水平检测方法相比，多方向的文本检测更加

稳健，因为自然场景下的文本可以在图像中处于任意

方向。这类的主要研究方法有利用检测多方向文本的

旋转不变特征，首先在特征计算之前估计检测目标的

中心、比例、方向信息，然后根据尺寸变化、颜色自相似

性和结构自相似性进行链级特征。此外还有基于纹理

的纹理分类器用于区分文本和非文本候选区［１７］。文

献［１８］提出了四边形滑动窗口、蒙特卡罗方法和平滑
Ｌｎ损失来检测定向文本，这在检测十分复杂的场景时
是有效的。

１．２　ＥＡＳＴ算法
本文重点研究了Ｚｈｏｕ等［１９］提出的ＥＡＳＴ（ＡｎＥｆｃｉｅｎｔ

ａｎｄＡｃｃｕｒａｔｅＳｃｅｎｅＴｅｘｔＤｅｔｅｃｔｏｒ）算法，经验证，该算法
在准确性和效率总体方面明显优于其他的方法。在

ＥＡＳＴ算法中提出了一种快速、准确的场景文本检测流
水线，该流水线只有两个阶段。管道采用完全卷积网

络（ＦＣＮ）模型，直接生成字或文本行级别的预测，不包
括冗余和缓慢的中间步骤。生成的文本预测，可以是

旋转的矩形或四边形，发送到非最大抑制以产生最终

结果，算法总体结构如图２所示。

图２　ＥＡＳＴ算法结构图

（１）ＥＡＳＴ算法管道和网络设计　从 ＥＡＳＴ算法
结构图可以看出该算法遵循Ｄｅｎｓｅｂｏｘ［２０］的总体设计，
将图像输入到ＦＣＮ中，生成多个像素级文本分数图和

几何图形通道。其中一个预测通道是一个分数图，其

像素值在［０，１］范围内。其余通道表示从每个像素的
视图中包含单词的几何图形。分数代表在同一位置预

测的几何图形的可信度。

在进行网络设计时，为处理文本字体大小以及各

个形态的特征差异，该算法采用了 Ｕ形［２１］的思想，在

保持上采样分支较小的同时，逐渐合并特征图，最终形

成了一个既能利用不同层次特性又能保持较小计算成

本的网络。

（２）ＥＡＳＴ算法几何图形的生成　为不失一般性，
该算法只考虑了四边形的情况，最终生成的几何图是

ＲＢｏｘ或者Ｑｕａｄ之一。对于文本区域标注为四元样式
的数据集，首先生成一个旋转矩形，该矩形覆盖区域最

小。然后，对于每个具有正分数的像素，计算其到文本

框的４个边界的距离，并将它们放到 ＲＢＯＸ地面真值
的４个通道中。对于四边形地真值，８通道几何图中
每个带正分数的像素的值是其从四边形的４个顶点的
坐标偏移，进而确定文本区域。

２　注意力机制

视觉注意已经在各种结构的神经网络对于目标检

测和预测任务中有所应用，比如图像或视频字幕［２０－２１］

和视觉问题回答［２４－２６］。它的可行性主要归功于合理

的假设，即人类视觉不会立即整体处理整个图像。相

反，人们只在需要的时间和地点专注于整个视觉空间

的选择性部分［２７］。具体而言，注意力不是将图像编码

成静态矢量，而是允许图像特征从手边的句子上下文

演化，从而导致对杂乱图像的更丰富和更长的描述。

通过这种方式，视觉注意力可以被视为一种动态特征

提取机制，它随着时间的推移结合了上下文定位。

当在描述图像中检测目标的特征和信息的图像处

理任务中加入注意力机制，注意力模块需要处理的特

征信息包含明确的序列项ａ＝｛ａ１，ａ２，ａ３，…，ａＬ｝，ａｉ∈
ＲＤ，其中Ｌ代表特征向量的个数，Ｄ代表的是空间维
度。因此所采用的注意力机制需要计算出当前时刻 ｔ
每个特征向量ａｉ的权重αｔ，ｉ，公式如下：

ｅｔｉ＝ｆａｔｔ（ａｉ，ｈｔ－１） （１）

αｔ，ｉ＝
ｅｘｐ（ｅｔｉ）

∑
Ｌ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｅｔｋ）

（２）

式中：ｆａｔｔ（）代表多层感知机；ｅｔｉ代表中间变量；ｈｔ－１代
表的是上个时刻的隐含状态；ｋ代表特征向量的下标。
计算出权重后，模型就可以对输入的序列ａ进行筛选，
得到筛选后的序列项为：
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Ｚ
⌒
ｔ＝μ（｛αｔ，ｉ｝，｛ａｉ｝） （３）

最终由函数μ来决定该注意机制是硬注意力还是
软注意力［２８］。

在图像检测和目标识别的深度学习领域，文献

［３０］在目标检测框架中引入与子区域特征和宽高比
特性相关的注意力特征库，并生成注意力特征图对原

始的ＲＯＩ池化特征进行优化，模型的检测精度和检测
速度有明显提升。文献［２８］设计了一种的引入注意
力机制的ＡｔｔｅｎＧＡＮ模型，该模型包括一个生成器和一
个判别器，生成器根据行人过去的轨迹概率性地对未

来进行多种可能性预测。文献［３１］介绍了一种新的
卷积神经网络，称 ＳＣＡＣＮＮ，它在 ＣＮＮ中结合了空间
注意力和通道方向注意力机制，并取得了良好的效果。

３　引入注意力机制的ＥＡＳＴ算法

３．１　ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＥＡＳＴ算法结构
针对ＥＡＳＴ算法文本检测器可处理的最大文本实

例大小与网络的接收字段成比例，其限制了网络预测

更长文本区域的能力。为了使文本检测器 ＰＶＡＮｅｔ网
络保证在提取精确的文本特征和位置特征的基础上，

扩大目标检测视野，本文在 ＥＡＳＴ算法的基础上引入
了注意力机制，构成 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＥＡＳＴ算法，该算法的核
心框架如图３所示。

图３　ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＥＡＳＴ算法结构图

在利用ＰＶＡＮｅｔ网络进行下采样的过程中，通过
中间的文本特征信息的空间关系生成空间注意力模

块，其主要功能是用来捕捉二维空间中对于目标区判

定的重要性信息，每次卷积生成的特征信息为 Ｉ∈
Ｒ１×Ｈ×Ｗ，并经过ｓｉｇｍｏｄ函数激活，其表达式为：

ＷＳ（Ｉ）＝σｆ
７×７Ｐｏｏｌ（Ｉ） （４）

式中：ｆ７×７为卷积操作，卷积核为７×７的卷积层。在
上采样的过程中通过 ｕｎｐｏｏｌ池化的方式提取特征用
于对目标位特征的逼近生成通道注意力模块，然后经

过共享网络ＭＬＰ进行调整，其表达式为：
ＷＣ（Ｉ′）＝σＭＬＰ（ｕｎｐｏｏｌ（Ｉ））＝σＷ１Ｗ０Ｉ′ （５）

式中：σ为ｓｉｇｍｏｄ激活函数；Ｗ０∈Ｒ
Ｃ／ｒ×Ｃ和Ｗ１∈Ｒ

Ｃ×Ｃ／ｒ

分别为ＭＬＰ的权重。最后在特征融合的过程中，将通
道注意力权重和空间注意力权重构成整个软件分支注

意力模型，其过程可表示为：

Ｉ′＝（ＷＳ（Ｉ）＋１）⊙Ｉ （６）
Ｉ″＝（ＷＣ（Ｉ′）＋１）⊙Ｉ′ （７）

式中：⊙为对应矩阵元素相乘，由于每个模块最后都需
要使用ｓｉｇｍｏｄ函数来激活，使注意力通道每个元素值
在［０，１］之间，达到注意力模块强化有用图像信息和
抑制无用信息的效果。

３．２　损失函数设计
损失函数可表示为：

Ｌ＝Ｌｓ＋λｇＬｇ （８）
式中：Ｌｓ和Ｌｇ分别表示分数图和几何图形的损失，而
λｇ表示两个损失之间的重要性。本文将 λｇ设为 １。
为了简化训练过程，本文算法借鉴了文献［３２］中引入
的类平衡交叉熵：

　Ｌｓ＝ｂａｌａｎｃｅｄ－ｘｅｎｔ（Ｙ^，Ｙ）＝

－βＹｌｏｇ（Ｙ^）－（１－β）（１－Ｙ）ｌｏｇ（１－Ｙ^）（９）

式中：Ｙ^＝Ｆｓ是分数图的预测值；Ｙ是基本的真实值。
参数β是正负样本之间的平衡因子：

β＝１－
∑ｙ∈Ｙ

ｙ

Ｙ
（１０）

为了使大文本区域和小文本区域生成精确的文本

几何预测，保持回归损失尺度不变，旋转矩形框 ＲＢｏｘ
回归部分采用ＩｏＵ损失函数，因为它对不同尺度的对
象是固定，其表达式为：

ＬＲ＝－ｌｏｇ（ＩｏＵ（Ｒ^，Ｒ））＝－ｌｏｇ
Ｒ^∩Ｒ

Ｒ^∪Ｒ
（１１）

式中：Ｒ^表示为预测的几何形状；Ｒ是其对应的真实

形状；相交矩形 Ｒ^∩Ｒ 的宽度和高度分别为：
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ωｉ＝ｍｉｎ（ｄ^２，ｄ２）＋ｍｉｎ（ｄ^４，ｄ４）

ｈｉ＝ｍｉｎ（ｄ^１，ｄ１）＋ｍｉｎ（ｄ^３，ｄ３）
（１２）

式中：ｄ１、ｄ２、ｄ３和 ｄ４分别表示像素到其对应矩形的
上、右、下和左边界的距离。联合区由以下公式给出：

Ｒ^∪Ｒ ＝ Ｒ^ ＋ Ｒ － Ｒ^∩Ｒ （１３）
由此可以轻松计算交叉或者联合区域。接下来，

旋转角损失计算如下：

Ｌθ（θ^，θ
）＝１－ｃｏｓ（θ^－θ） （１４）

式中：θ^是对旋转角度的预测；θ表示实际值。最后可
计算出总的几何损失为：

Ｌｇ＝ＬＲ＋λθＬθ （１５）
在实验过程中本文将 λθ设置成１０。由此整个算

法的损失函数搭建完毕。

３．３　模型训练
对于本文提出的模型按照 ＥＡＳＴ算法的训练方式

采用Ａｄａｍ［２１］优化器对网络进行端到端的训练。为了
加快学习速度，将原始图像５１２×５１２的训练样本每次
统一打包成 ２４个进行批处理。Ａｄａｍ的学习率从
１ｅ－３开始，每２７３００个小批量下降到十分之一，停在
１ｅ－５，对网络进行训练，直到性能改善趋于平稳。

４　实验与分析

４．１　实验环境
本次实验是在 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ＬＴＳ操作系统上进

行，开发语言为Ｐｙｔｈｏｎ３．６，集成开发环境为 Ｐｙｃｈａｒｍ，
深度学习框架是 ＧＰＵ版本的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ。硬件配置
ＣＰＵ为四核八线程的 ｉ７６７００ｋ，其主频４ＧＨｚ，内存为
３２ＧＢ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０Ｔ，显存１１ＧＢ。

４．２　实验结果
本次实验采用的数据集为 ＩＣＤＡＲ挑战赛所用的

数据集，该数据集也是当文本目标检测算法中比较流

行的数据集，共有１５００张图片，其中１０００张图片用
于模型训练，其余图片用于测试集。其文本区域由四

边形的四个顶点进行注释，对应于目标文本中的四边

几何图形。这些图片均由手机或相机随机拍摄，因此，

场景中的文本信息是任意方向的，而且可能受到自然

环境的影响，这些特征有利于对文本检测算法的估计

检验。

本文引入注意力机制的 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＥＡＳＴ算法与
ＥＡＳＴ算法在处理自然场景下的长文本的检测结果对
比如图４所示。

（ａ）ＥＡＳＴ算法长文本检测效果图

（ｂ）本文算法长文本检测效果图
图４　长文本检测对比图

可以看出，通过加入注意力机制对于提取文本和

方位的特征信息的增强，提高了文本检测视野，有效改

善了对于长文本的检测效果。同时，本文使用召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）、准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和加权调和平均值 Ｆ
ｍｅａｓｕｒｅｄ三个指标来评价本文算法在 ＩＣＤＡＲ数据集
上的训练效果。并选择了当前文本检测领域比较有代

表性的算法进行对比，包括以 ＲＣＮＮ为框架的文献
［１０］，以ＳＳＤ为框架的文献［１５］和以ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ为
框架的文献［１６］，实验结果如表１所示。实验结果表
明，本文提出的引入注意力机制的方法相比原 ＥＡＳＴ
算法在文本检测性能指标均有所提升，并且相对优于

其他主流的文本检测算法。

表１　各文本检测算法实验结果对比数据

算法 Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆｍｅａｓｕｒｅ

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＥＡＳＴ ０．７９０２ ０．８４０１ ０．８１４４

ＥＡＳＴ ０．７８３１ ０．８２２４ ０．８０２２

文献［１０］ ０．６７７５ ０．７９８５ ０．７３３０

文献［１５］ ０．５８６６ ０．７２１４ ０．６４７１

文献［１６］ ０．５２３９ ０．７３２１ ０．６１０７

为分析引入注意力模块后在检测效率上对于原

ＥＡＳＴ算法的影响，在本文的实验环境下采用每秒帧率
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（ＦｒａｍｅＰｅｒＳｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）这一指标来评价本文算法和
原ＥＡＳＴ算法的检测效率，表示每秒处理的图片数量，
将测试集５００张检测图片随机分成 ５份分别进行测
试。实验结果如表２所示，可以看出加注入注意力模
块后，并没有损失原算法的检测效率。

表２　两种算法文本检测效率对比数据（ＦＰＳ）

算法 １ｓｔ ２ｎｄ ３ｒｄ ４ｔｈ ５ｔｈ Ａｖｅｒａｇｅ

ＥＡＳＴ ４．８３ ４．８６ ４．９０ ４．８２ ４．８６ ４．８５４

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＥＡＳＴ ４．８６ ４．８４ ４．８２ ４．８７ ４．９０ ４．８５８

５　结　语

本文研究了当前计算机视觉领域中文本检测的算

法，其中针对 ＥＡＳＴ算法在对于文本方向特征提取时
视野受限的问题。通过在主干网络 ＰＶＡＮｅｔ中引入注
意力机制，提出一种 ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＥＡＳＴ算法，使得训练模
型在提取文本目标特征时更加关注有用信息和抑制无

用信息。实验证明，该方法有效提升了 ＥＡＳＴ算法检
测长文本的能力，在没有损失检测效率的同时提升了

检测精度。本文研究通过引入注意力机制的方法可为

自然环境下的文本检测研究领域提供一定的参考。
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第９期　　　 顾军华等：改进的频繁项集挖掘算法及其应用研究 ２６９　　

法在挖掘时间和内存占用上均有较高的效率。将该算

法应用于对某高校专任教师的基本信息和人才类型进

行关联规则挖掘上，从中提取潜在的有价值的信息，发

现影响人才发展的因素，并且为高校人才引进和选拔

提供科学依据，从而促进高校的全面发展，提高高校的

竞争力。
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