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摘要：基于深度学习的自然场景文本检测算法进展显著，但对具有密集不规则排布特点的文本来说，由于其间距小、分布

密集，导致特征提取困难，文本检测不全；同时，现有文本检测方法常采用的不同维度特征直接拼接的方式会导致多尺度

特征融合不充分，造成语义信息的丢失。针对上述问题，本文提出一种基于多维度卷积融合的密集不规则文本检测方

法。网络主体采用 FPN结构，设计了文本增强模块（Text Enhancement Module，TEM），通过引入额外全局文本映射以

强化网络对文本信息的关注能力；提出了通道融合策略（Channel Fusion Strategy，CFS），采用自底向上方式建立高低维

度特征信息链，生成语义更加丰富的特征图，减少信息损失；预测阶段采用渐进式拓展文本核的方法生成文本预测结果。

在 DAST1500及 ICDAR2015和 CTW1500数据集上的实验表明，该方法其 F值分别达到 81. 8%，83. 0%及 79. 0%。提

出算法不仅在密集不规则文本检测上表现出更好的性能，而且在一般自然场景文本（多向、曲线文本）上也具有一定竞

争力。
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Abstract：Natural-scene text-detection algorithms based on deep learning have made significant progress；
however，they only apply to texts with dense and irregular layouts. Owing to its small spacing and dense
distribution，it is difficult to extract features from texts and the detection remains incomplete. Meanwhile，
the existing text detection methods often use the direct splicing of different dimensional features，leading to
insufficient multi-scale feature fusion and the loss of semantic information. To solve these problems，a
dense irregular text detection method is proposed based on multi-dimensional convolution fusion. The net⁃
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work follows the FPN structure and utilizes a text enhancement module（TEM）. By using additional
global text mapping，the network pays special attention to the text information. A channel fusion strategy
（CFS）is proposed，which uses the bottom-up method to establish the high-low dimension feature informa⁃
tion chain to generate the feature map with richer semantics and reduce the information loss. In the predic⁃
tion stage，text prediction results are generated through the gradual expansion of the text kernel. Experi⁃
mental results on DAST1500，ICDAR2015，and CTW1500 datasets yield F values of 81. 8%，83. 8%，

and 79. 0% respectively. The proposed algorithm not only has better performance in dense and irregular
text detection but also shows a certain level of competitiveness in the case of general natural scene texts
（multi-directional，curvilinear text）.
Key words：dense irregular text；deep learning；convolution neural network；text enhancement；channel

fusion

1 引 言

文本作为自然场景图像中，包含丰富的语义

信息，有助于场景内容的分析与理解。不同于一

般文本，密集不规则文本具有文字多、密集排布

等特点，且彼此检测距离极小，使其检测难度较

大。此类文本作为商品外包信息载体，广泛地存

在于商品包装图像中，其检测对商品统计、管理、

巡查至关重要，对推动无人超市的进一步发展具

有重要意义。

对自然场景文本检测问题，国内外相关研究

由来已久，并取得一定成果［1-2］。传统文本检测方

法其核心思想是对文本低级特征进行检测，例如

最大稳定极值区域（Maximally Stable Extremal
Region，MSER）［3］、笔划宽度变换（Stroke Width
Transform，SWT）［4］以及方向梯度直方图（Histo⁃
gram Of Oriented Gridients，HOG）［5］，这些方法

通常过程复杂，很大程度依赖文本质量，鲁棒性

较差，复杂自然场景下文本检测效果不佳。

随着深度学习的不断发展，很多基于深度神

经网络的场景文本检测方法被陆续提出，并取得

良好的检测效果，逐渐成文本检测的主流方法。

深度神经网络文本检测方法大致可以分为区域

建议［6-11］和图像分割［12-15］的方法。基于区域建议

的方法将文本视为一类特殊目标，采用诸如

SSD［16］，RCNN［17］系列等目标检测算法，使用回

归文本框的方式获取文本。CTPN［6］在 Faster-
RCNN［18］架构上提出宽度固定的水平锚框，将

VGG16串联双向 LSTM的联合模型预测文本，

水平锚框的设计有效解决了水平文本的检测问

题，由于其锚框结构固定难以处理多方向文本；

SegLink［7］在 SSD基础上检测文本片段并预测其

链接，通过直线拟合的规则重组文本实例，以处

理多方向文本，然而直线拟合规则导致曲线文本

检测效果不佳；DMPNet［8］应用四边形回归来检

测多方向文本，但其四边形依然难以应对形状复

杂的曲线文本；针对曲线文本形状复杂，CTD［9］

提出 14点多边形回归曲线文本，设计非多边形抑

制和多边形非最大值抑制两种后处理实现曲线

文本检测，但无法解决间距较近的曲线文本检

测。上述方法由于直接回归文本边界坐标的限

制，应对形状复杂文本时依然存在候选框无法完

整拟合文本的问题。基于图像分割的场景文本

检测方法将文本检测视为广义的“分割问题”，利

用 全 卷 积 网 络（Fully Convolutional Network，
FCN）从像素层面区分文本，由于其不受文本形

状限制备受关注。文献［12］采用 FCN提取文本

块，通过MSER从文本块中检测候选字符，步骤

繁琐使其检测过程往往比较耗时；EAST［13］针对

文本检测的复杂过程，提出基于 U-Net架构的

FCN与非最大抑制算法的简洁框架，通过预测像

素到所属文本边界距离的方式实现文本检测，然

而在处理曲线文本时存在检测框冗余的现象；

TextSnake［14］设计文本中心线，通过文本中心线

上多个圆环预曲线文本，解决了曲线文本检测的

冗余，但依然难以解决曲线文本粘连问题；2019
年，PSENet［15］首次提出文字核的概念，通过渐进

式拓展文本核的方式较好地解决曲线文本粘连
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问题，但对密集不规则场景文本依然存在文本检

测不全、特征提取能力有待进一步提升等问题。

同时，现有文本检测方法通常将不同维度特征直

接拼接，这样的融合方式会导致文本多尺度特征

融合不充分，造成语义信息的丢失。

针对以上问题，本文提出了一种基于多维度

卷积融合的密集不规则场景文本检测方法。首

先，通过设计的文本增强模块（Text Enhance⁃
ment Module，TEM），从原始特征空间中提取全

局文本映射并将其编码，加强文本区域权重，提

高网络对文本区域的关注度；然后，采用 FPN网

络结构提取文本的多维度特征；之后，利用提出

的 通 道 融 合 策 略（Channel Fusion Strategy，
CFS），构建不同维度特征间的链式信息关系，加

强不同尺度特征间的信息联系；最后，采用渐进

式拓展文本核的思想生成文本候选框。实验结

果表明，该方法提升了密集不规则文本的检测性

能，同时，在多向、曲线文本上也有良好的检测

效果。

2 多维度卷积融合密集不规则文本

检测方法

2. 1 网络结构

本文方法的网络基本结构如图 1所示。输入

图像经一次卷积、池化操作构造初始特征空间，

采用 TEM模块捕获全局文本特征并增强网络关

注密集文本信息的能力；以 ResNet50［19］为网络骨

架，利用｛R1，R2，R3，R4｝四个卷积块自底向上依

次下采样，收集多分辨率特征信息，采用上采样

方式将其与相邻卷积块的输出通过 1×1卷积进

行横向链接合并，得到描述不同语义信息的特征

映射｛P1，P2，P3，P4｝；将特征映射由高到低进行不

同倍数上采样操作，采用三段式 CFS策略，建立

多维度特征间的链式信息关系，并通过维度拼接

方式生成融合特征 F；通过三种不同尺寸的文本

核 S1，S2，S3对融合特征 F进行文本实例分割，采

用渐进式拓展方式生成文本候选框，将图像分为

文本、非文本两类，得到最终预测结果。图中，©
表示维度拼接。

2. 2 文本增强模块 TEM

尽管 PSENet在近期的文本检测模型中表现

突出，其核思想有效解决了文本粘连问题，但在

处理密集不规则文本时由于文本间距极小且形

状复杂，使其难以捕获独立完备的文本信息，而

这可能导致造成文本检测不全，导致密集不规则

文本检测的召回率偏低。

本文设计的 TEM模块从原始特征空间中提

取粗略文本空间区域，通过生成全局文本映射M

描述输入图像的文本区域概率，然后将其编码到

原始特征空间获取细粒度感知映射能力，达到增

强文本区域信息的目的，提高网络密集文本检测

能力。TEM结构具体如图 2所示，其中图 2（a）
为 TEM 结 构 示 意 图 ，图 2（b）为 TEM 具 体 结

构图。

高 度 为 H、宽 度 为 W 的 输 入 图 像 经

7×7×64的卷积、3×3的池化操作后，得到张量

大小为
w
2 ×

H
2 × 64的高维初始特征 T，利用公

图 1 网络基本结构

Fig. 1 Network basic structure
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式（1）计算全局文本映射M：

M = Softmax2d (TEM (T))， （1）
其中，TEM ( ⋅ )包含 3×3 反卷积、3×3 卷积及

1×1卷积操作，全局文本映射 M 大小为 W ×
H × 2。

采用公式（2），将全局文本映射M与初始特

征 T编码整合，得到具有显著性信息描述能力的

强化特征 T*，其大小与初始特征 T保持一致：

T ∗ = Resize (M )⊙T， （2）
其中，⊙指点乘。

2. 3 通道融合策略CFS
在不同尺度特征图融合阶段，通常将不同维

度特征图降维至统一维度后直接在维度方向进

行简单叠加，这种直接叠加方式势必造成信息损

失。一方面，不同阶段产生的特征图由于多次卷

积导致彼此间的信息传递缺失；另一方面，由于

密集文本本身过小，直接叠加会削弱高层语义信

息与底层信息之间的关联性，导致局部文本漏

检。本文提出的 CFS策略通过建立高低维度特

征图间的信息链，实现不同尺度特征的充分融

合，生成表征信息更加丰富的特征图，减少特征

损失。

本文的 CFS策略主要分为三阶段，每阶段完

成的功能一致，记为 CFSi（i=3，2，1）。CFSi结构

如图 3所示，其中图 3（a）为 CFSi结构示意图，图

3（b）为 CFSi具体结构图。输入 Li为第 i阶段的

低维特征映射，获取过程如式（3）所示，即为前序

模块获得的特征映射 Pi；输入Hi为此阶段信息链

的高维特征映射，获取过程如式（4）所示；借鉴长

短 时 记 忆 网 络（Long Short-Term Memory，
LSTM）［20］网络思想，输入 Li和Hi依次通过 X，Y，

Z三个信息筛选步骤实现信息交互与融合，输出

该阶段的强化特征 Oi以及融合当前高低维度特

征 的 信 息 链 Ci。⊙代 表 点 乘 ，⊕代 表 逐 元 素

相加。

Li= Pi，i= 3，2，1. （3）

Hi= { P 4 ，i= 3
Ci+ 1 ，i= 1，2

. （4）

三个信息筛选步骤中，步骤 X利用低维特征

信息对信息链中的高维信息进行过滤，去除无效

信息和噪声，具有信息遗忘功能；步骤 Y具有信

息更新功能，提取有效特征并对信息链进行更

新；步骤 Z具有信息输出功能，得到本维度的信

息链输出 Ci，并通过 1×1的卷积获得增强特征

Oi，增强网络的非线性表达能力；更新后，信息链

Ci中包含当前维度和当前维度之前的所有特征

层的融合信息，相比原始特征映射 Pi，包含更丰

富的多尺度信息。信息链输出 Ci以及增强特征

Oi采用公式（5）、公式（6）进行计算：

Oi=ℜ( f1× 1 (Ci ) )， （5）
Ci= F i

Z ( F i
Y，Li )， （6）

图 3 CFSi策略结构

Fig. 3 CFSi strategy structure

图 2 TEM模块结构

Fig. 2 TEM modular structure
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其中：ℜ表示 Relu激励函数，f1× 1 ( ⋅ )表示卷积核

为 1×1的卷积层；F i
X ( ⋅ )，F i

Y ( ⋅ )和 F i
Z ( ⋅ )为第 i阶

段的信息遗忘函数、信息更新函数、信息输出函

数，具体通过式（7）~式（9）进行计算：

F i
X (Hi，Li )= σ ( f3× 3 ( Li ) )⊙Hi， （7）
F i
Y ( F i

X，Li，Li )=
F i
X⊕( σ ( f3× 3 ( Li ) )⊙Γ ( f3× 3 ( Li ) ) )，（8）

F i
Z ( F i

Y，Li )= σ ( f3× 3 ( Li ) )⊙Γ ( f3× 3 ( F i
Y ) )，
（9）

其中，σ，Γ分别表示 Sigmoid和 Tanh激励函数，

f3× 3 ( ⋅ )表示卷积核为 3×3的卷积层，所有卷积之

后均使用批归一化（Batch Normalization，BN）。

2. 4 基于文本核渐进式拓展的文本预测过程

将 CFS 策略三个阶段输出的的强化特征

O3，O2，O1进行维度拼接，生成融合特征 F。采用

PSENet［15］提出的文本核渐进式拓展方法，确定

最终的文本边界，生成文本候选框，实现文本检

测。具体步骤如下：

Step 1：选择三种不同尺寸的文本核 S1，S2，S3
对融合特征 F进行文本实例分割，S1<S2<S3。
同一本文实例的不同文本核分割结果形状一致、

中心点一致、面积不同，大文本核对应的文本实

例分割结果面积大。如图 4（a）~4（c）所示。

Step 2：以本文核 S1对应的文本实例分割结

果作为目标文本的核心区域，按照“上下左右”四

个方向将核心区域像素依次向外拓展，扩大文本

区域，直至发现本文核 S2的实例分割边界。图 4
（d）、图 4（e）、图 4（f）以 5×5像素块为例对该过程

进行了示意，灰色像素点代表可扩展范围，蓝色、

桔色像素点代表 2个文本实例，“0”表示文本核心

区域。图 4（d）~4（e）为像素一轮次拓展过程，图

4（e）~4（f）为像素二轮次拓展过程。

Step 3：以步骤 2的拓展结果作为目标文本

的核心区域，重复步骤 2，直至发现本文核 S3的实

例分割边界。

3 实验与实验结果分析

3. 1 数据集

DAST1500［11］：2019年国内公开的首个密集

商品包装文本数据集，该数据集数据大多来源于

网络图片，包括 1 538张图像以及 45 963个单词

级注释（包含 7 441个不规则包围盒），1 038张作

为训练图像，500张作为测试图像。图像文字主

要以中文为主，包含少数的英文和日文。图像尺

寸任意，大多为 800×800，采用不规则点集组成

的多边形描述作为文本标注形式。

ICDAR2015［21］：2015年公开的多方向文本

数 据 集 ，该 数 据 集 注 重 场 景 文 本 的 随 机 性 ，

由 1 000张训练图像和 500张测试图像组成，数

据主要来自商场或街道。其文本在大小、方向以

及清晰度存在较大差异，通过文本四个顶点对文

本行进行注释。

CTW1500［9］：2017年公开的曲线文本数据

集，该数据集侧重于极具挑战性的弯曲文本，共

1 000张训练图像及 500张测试图像，每张图像至

少包含一个文本注释，总计超过 10K注释。数据

集文本实例由 14个点组成的多边形来表示。

3. 2 评价指标

为了评估所提方法的性能，本文采用 IOU的

测评指标进行检测，其中准确率（Precision）、召回

率（Recall）及 F值（F-score）采用式（10）~式（12）
进行计算：

Precision= TP
TP+ FP

， （10）

Recall= TP
TP+ FN

， （11）

F- score= 2× Precision× Recall
Precision+ Recall

， （12）

其中，TP，FP，FN分别表示正确检测、错误检测、

未检测的检测框个数。

3. 3 实验细节

本文实验基于Ubuntu16. 04下的 Pytorch1. 3
实现，使用 CUDA10. 1及 cuDNN7. 5辅助加速计

算，所有实验均在一台搭载 4块 2080Ti显卡的服

图 4 基于渐进式拓展文本核的文本候选框生成过程

Fig. 4 Text candidate box generation process based on
progressive expanded text kernel
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务器上进行的，其计算机 CPU型号为 Intel Xeon
Silver 4114。主干网络 ResNet50 经由 ImageN⁃
et［22］预训练，采用标准 SGD网络优化算法，初始学

习率、动量以及权重衰减系数设置为 0. 001，0. 99，
5×10-4。 网 络 采 用 分 段 学 习 策 略 ，数 据 集

DAST1500的 batch size设置为 8，迭代 60K次，第

20K次和第 40K次迭代时学习率衰减为前次学习

率的 1/10；数据集 ICDAR2015及 CTW1500的

batch size设置为 16，迭代 36K次，第 12k迭代和第

24k次迭代时学习率衰减为前次学习率的 1/10。
为使模型充分训练，增强模型的鲁棒性，采

用数据增强方法对网络训练图像进行数据扩增，

具体以｛0. 5，1. 0，2. 0，3. 0｝的缩放比对图像进行

随机缩放，在［-10°，10°］范围内对图像进行随机

翻 转 ，并 对 缩 放 后 的 图 像 进 行 随 机 裁 剪

（DAST1500 图 像 尺 寸 裁 剪 为 512×512，IC⁃
DAR2015、CTW1500 图 像 尺 寸 裁 剪 为 640×
640）。此外，训练时采用难例样本挖掘（Online
Hard Example Mining，OHEM）［23］策略，正负样本

比例设定为 1∶3。
DAST1500数据集训练收敛曲线如图 5所

示，图 5（a）为准确率上升曲线，图 5（b）为损失下

降曲线。可以看出，训练初期准确率约为 80%，

损失函数值约为 0. 46。训练初期精度上升较快，

同时损失下降较快，随着训练次数的增加，准确

率从缓慢上升趋于平稳，最终稳定在 96%，损失

函数值由缓慢下降趋于收敛，最终稳定在 0. 09左
右。从此参数的收敛情况分析可知，本文方法的

训练结果比较理想。

3. 4 网络执行过程实验

以图 1中的示意图像为例，对本文所提网络

各模块执行过程进行实验说明。

图 6（a）所 示 待 检 测 图 像 经 骨 架 网 络

ResNet50的一次卷积、最大池化层提取文本初始

特征，提取结果如图 6（b）所示。将提取到的初始

特征送入图 2所示 TEM模块，强化文本区域权

重。利用公式（1）计算全局文本映射M，用每一

图 5 准确率与损失曲线

Fig. 5 Accuracy and loss curves

图 6 初始特征与文本强化特征提取实验结果

Fig. 6 Experiential results of initial feature extraction and enhanced text feature extraction
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个像素值表征待检测图像对应位置的文本区域

概率，实验结果如图 6（c）所示；采用逐像素点乘

的方式，将全局文本映射M与初始特征空间进行

编码，生成如图 6（d）所示的文本强化特征 T*。
可以看出，经过 TEM模块处理，网络对于文本区

域的关注能力显著增强。

将文本强化特征 T*送入 FPN网络，提取多

维度特征。图 7（a）为 FPN网络下采样过程得到

的多分辨率特征｛R1，R2，R3，R4｝，分辨率 R1>R2

>R3>R4；图 7（b）为 FPN上采样过程提取到的

多维度特征｛P1，P2，P3，P4｝，维度 P1<P2<P3<
P4。由实验结果可以看出，获得的多分辨率特征

｛R1，R2，R3，R4｝中，高分辨率特征更关注文本的

轮廓信息，低分辨率特征可以捕捉文本的语义信

息。多维度特征｛P1，P2，P3，P4｝中，维度越高，文

本特征提取越全面。

将多维度特征｛P1，P2，P3，P4｝送入通道融合

策略 CFS模块，通过 CFS3、CFS2、CFS1三个阶段

建立高低维度特征图间的链式关系，生成增强特

征｛O3，O2，O1｝，并将其进行维度拼接，生成融合

特征 F，实验结果如图 8所示。可以看出，经三阶

段 CFS策略后，提取到的文本信息逐级完备，实

现了不同尺度特征的充分融合，语义表征更加

丰富。

采用三种尺寸的文本核 S1、S2、S3对融合特征

F进行文本实例分割，S1<S2<S3，实验结果如图

9（a）、9（b）、图 9（c）所示；通过渐进式拓展方式生

成文本候选框，得到最终预测结果，实验结果如

图 9（d）所示。可以看出，密集文本均被正确检

测，说明本文方法效果较好。

3. 5 实验结果与分析

3. 5. 1 密集不规则文本

DAST1500数据集实验结果如表 1和图 10
所示。通过表 1数据可知，本文方法在准确率、召

回率和 F值上较之前优秀的文本检测方法均有

图 7 FPN网络文本多维度特征提取实验结果

Fig. 7 Experimental results of FPN text multidimension⁃
al feature extraction

图 8 道融合策略 CFS模块实验结果

Fig. 8 Experimental results of CFS module

图 9 文本核 S1、S2、S3文本实例分割与最终检测结果

Fig. 9 Text kernel S1，S2，S3 text instance segmentation and final detection results
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大幅的提升。与 PSENet相比，仅采用 TEM模

块，可以将密集文本检测的 F值提升到 78. 5%，

其召回率提升 1. 6%，证明了TEM对提升检测召

回率提升的良好作用；仅采用 CFS策略，F值提

升 1. 3%；既采用 TEM模块也采用 CFS策略，准

确率、召回率和 F值分别达到 81. 7%，81. 9%和

81. 8%，各 项 评 测 指 标 的 绝 对 提 升 率 分 别 为

2. 9%，5. 7和 4. 4%，本文方法在准确率、召回率

及 F值上均优于 PSENet，证明了本文方法对密

集不规则文本检测的有效性。

图 10从左向右依次为样本的 Ground Truth、
PSENet检测结果、本文方法检测结果。如图中

红色箭头所示，PSENet在极其复杂的密集场景

文本下，出现了较为明显的漏检或局部的小文字

漏检；本文方法因具有文本信息显著性增强能

力，可以检测到更多更困难的密集文字样例，同

时特征的有效融合也使局部小文本的漏检情况

得到了一定的改善。综上说明本文方法整体上

提升了密集不规则文本检测性能。

3. 5. 2 多方向文本

ICDAR2015数据集实验结果如表 2和图 11
所示。通过表 2数据可知，与 PSENet相比，引入

TEM模块，本文方法召回率提升 0. 4%，F值提

升 0. 3%，进一步采用 CFS，其 F值提升 2. 1%，最

终 文 本 方 法 的 准 确 率 、召 回 率 及 F 值 达 到

表 1 DAST1500实验结果

Tab. 1 Experimental results of DAST1500

Methed
EAST［13］

SegLink［7］

TextSnake［14］

PSENet［15］

Our Method
Our Method
Our Method

TEM

√

√

CFS

√
√

Precision
69. 2
67. 2
73. 6
78. 8
79. 2
79. 3
81. 7

Recall
55. 8
63. 8
72. 1
76. 2
77. 8
78. 1
81. 9

F-score
61. 8
65. 5
72. 8
77. 4
78. 5
78. 7
81. 8

图 10 DAST1500检测结果

Fig10 Detection result of DAST1500
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84. 4%，80. 7% 及 83. 0%，比 PSENet分别提升

2. 9%，1. 0%及 2. 4%。此外，与先前其他方法相

比，文本方法在准确率与 F值均优于之前先进的

方法，召回率与其他方法相当，从而证明本文方

法对多向文本检测的有效性。

通 过 对 比 图 11 中 红 色 箭 头 所 示 区 域 ，

PSENet对光线变化明显、模糊等复杂场景下部

分文字区域检测不全甚至检测不到；文本方法充

分利用文字特征，准确捕获 PSENet错检或者漏

检文字，能够关注到更具挑战性的文本样例，在

一定程度上改善了自然场景多向文本的检测。

3. 5. 3 曲线文本

CTW1500数据集实验结果如表 3和图 12所
示。通过表 3数据可知，相比 PSENet，仅采用

TEM，曲线文本检测的召回率提升 0. 1%，仅采

用 CFS，其准确率、召回率及 F 值分别提升了

1. 1%，0. 4% 和 0. 7%。 既 采 用 TEM 也 采 用

CFS 时 ，准 确 率 、召 回 率 及 F 值 全 面 优 于

PSENet，达到 82. 1%，76. 1% 和 79. 0%。除此

之外，本文方法在 F值上均优于先前方法，具有

从而证明本文方法对曲线文本检测的有效性。

通 过 对 比 图 12 中 红 色 区 域 箭 头 所 示 ，

PSENet提取图像中曲线文本特征能力不足，进

而导致预测阶段图像中部分曲线文本检测不全，

而本文方法可以合理利用图像，充分提取曲线文

本特征，有效对其进行检测，在一定程度上提升

了曲线文本检测的效果。

表 2 ICDAR2015实验结果

Tab. 2 Experimental results of ICDAR2015

Methed
SegLink［7］

EAST［13］

PSENet［15］

TextSnake［14］

Our Method
Our Method
Our Method

TEM

√

√

CFS

√
√

Precision
73. 1
83. 6
81. 5
84. 9
81. 7
83. 3
84. 4

Recall
76. 8
73. 5
79. 7
80. 4
80. 1
80. 6
80. 7

F-score
75. 0
78. 2
80. 6
82. 6
80. 9
81. 9
83. 0

图 11 ICDAR2015结果

Fig. 11 Detection result of ICDAR2015
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4 结 论

本文提出了一种基于多维度卷积融合的密

集不规则文本检测方法，该方法通过设计一种文

本增强模块（TEM）提取全局文本特征，并编码

进入卷积特征图以增强网络初期提取的文本特

征，解决了密集不规则文本特征提取困难的问

题，提高了密集文本检测的检测效果；提出了通

道融合策略（CFS），在不同尺度特征间建立信息

链，改善了融合不同尺度特征时直接维度拼接带

来的信息损失。实验表明，该方法在密集文本数

据集 DAST1500上的 F值达到 81. 8%，在倾斜文

本 数 据 集 ICDA2015 及 曲 线 文 本 数 据 集

CTW1500 数 据 集 上 的 F 值 分 别 为 83. 0%，

79. 0%，较 PSENet分别提升了 4. 4%，2. 4% 和

1. 0%，验证了提出方法的有效性。
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