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摘 要：针对商品包装文本检测任务中弯曲密集型文本导致的错检、漏检问题，提出了一种由 2个子网络组成的基
于链接关系预测的文本检测框架（text detection network based on relational prediction，RPTNet）。在文本组件
检测网络中，下采样采用卷积神经网络和自注意力并行的双分支结构提取局部和全局特征，并加入空洞特

征增强模块（DFM）减少深层特征图在降维过程中信息的丢失；上采样采用特征金字塔与多级注意力融合模
块（MAFM）相结合的方式进行多级特征融合以增强文本特征间的潜在联系，通过文本检测器从上采样输出
的特征图中检测文本组件；在链接关系预测网络中，采用基于图卷积网络的关系推理框架预测文本组件间

的深层相似度，采用双向长短时记忆网络将文本组件聚合为文本实例。为验证 RRNet的检测性能，构建了一
个由商品包装图片组成的文本检测数据集 （text detection dataset composed of commodity packaging，
CPTD1500）。实验结果表明：RPTNet不仅在公开文本数据集 CTW-1500和 Total-Text上取得了优异的性能，
而且在 CPTD1500数据集上的召回率和 F值分别达到了 85.4%和 87.5%，均优于当前主流算法。

关键词：文本检测；卷积神经网络；自注意力；特征融合；图卷积网络；双向长短时记忆网络

中图分类号：TP183 文献标志码：A 文章编号：员远苑员原园圆源载（圆园24）园4原园园50原11

收稿日期：2022-12-01
基金项目：国家自然科学基金资助项目（61771340）；天津市科技计划资助项目（20YDTPJC00110）

第一作者：耿 磊（1982—），男，博士，教授，主要研究方向为计算机视觉、机器学习等。E-mail：genglei@tiangong.edu.cn
通信作者：刘彦北（1986—），男，博士，副教授，主要研究方向为机器学习、数据挖掘等。E-mail：liuyanbei@tiangong.edu.cn

Text detection of curved and dense products based on link relationship prediction

GENG Lei1，2，LI Jiachen 2，3，LIU Yanbei1，2，LI Yuelong4，LI Xiaojie1

（1. School of Life Sciences，Tiangong University，Tianjin 300387，China；2. Tianjin Key Laboratory of Optoelectronic De-
tection Technology，Tiangong University，Tianjin 300387，China曰 3. School of Electronics and Information Engineering，
Tiangong University，Tianjin 300387，China；4. School of Computer Science and Technology，Tiangong University，Tianjin
300387，China）

Abstract：A detection framework consisting of two sub-networks袁 text detection network based on relational prediction
渊RPTNet冤 is proposed to solve the problem of error detection caused by curved and dense texts in the text detec鄄
tion task of commodity packaging images. In the text component detection network袁 local and global features are
extracted using a parallel downsampling structure of convolutional neural network and self-attention. A dilated
feature enhancement module 渊DFM冤 is added to the downsampling structure to reduce the information loss of the
deep feature maps. The feature pyramid network is combined with the multi -level attention fusion module
渊MAFM冤 in upsampling structure to enhance the connections between different features and the text detector de鄄
tects the text components from the upsampled feature maps. In the link relational prediction network袁 a relational
reasoning framework based on graph convolutional network is used to predict the deep similarity between the text
component and its neighbors袁 and a bi-directional long short-term memory network is used to aggregate the text
components into text instances. In order to verify the detection performance of RPTNet袁 a text detection dataset
CPTD1500 composed of commodity packaging images is constructed. The test results show that the effectiveness
of the proposed RPTNet is verified by two publicly available text datasets袁 CTW-1500 and Total-Text. And the
recall and F value of RPTNet on CPTD1500 are 85.4% and 87.5%袁 respectively袁 which are superior to current
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由于场景文本检测具有较高的应用价值和广阔

的研究前景，近年来人们对其关注度越来越高。随着

深度学习的快速发展，人们对于具有线性、低密度的

文本实例检测已经实现了优异的检测效果[1-4]。但自然

场景下的文本存在尺寸、形状、密度、字体、透视等方

面的多样性，这导致在处理不规则文本实例时，传统

的检测算法很难对其几何属性做出精确的判断，无法

达到预期的检测效果。近年来，尝试解决这类问题的方

法大致可以分为基于回归的方法和基于分割的方法。

基于回归的文本检测方法通常依赖于一般的物

体检测框架，如 Faster R-CNN[5]和 SSD[6]等。根据不同

文字区域各自的特点，研究者在普通物体检测方法的

基础上做了相应的修改，以此解决文本检测中出现的

问题。TextBoxes++[7]通过对 TextBoxes[1]做出改进，即
通过回归四边形而不是水平边界框来实现多方向文

本的检测。Raisi 等 [8]用旋转文本表征的方法优化了

DETR[9]的架构，可以更好的表示多方向文本区域。总

体而言，上述方法对于倾斜角度较小的多方向文本检

测效果优异，但由于矩形或四边形边界框不能足够紧

密的包围弯曲文本，故这些方法不能很好地检测弯曲

文本。为了更好地适应任意形状文本的检测任务，

LOMO[10]利用 Mask-RCNN作为其基础框架，并引入迭
代细化和形状表达模块来细化不规则文本区域的边

界框，从而发挥了基于分割和回归的架构优势。MOST[11]

用文本特征对齐模块（TFAM）完善了 LOMO的架构，
通过可变形卷积算子进行定位细化，实现了更高的精

确率。FCENet[12]首先预测文本实例的紧凑傅里叶特征，
然后采用反傅里叶变换（IFT）和非最大抑制（NMS）来
重建任意形状文本实例轮廓。

基于分割的文本检测方法通常首先检测文本组

件，然后再将这些文本组件组合成文本实例。近些年

来，基于分割的方法在处理任意文本检测问题中被越

来越多的研究者采用，根据单元表征的不同，此类方

法可分为像素级方法和片段级方法。其中像素级方法

通常将文本检测问题作为语义分割或实例分割问题，

以全卷积神经网络（FCN）[13]作为框架来预测图片的像
素级别的分类图，然后用不同的方法将这些像素组合

成文本区域。Zhang等[14]采用 FCN预测文本块，然后通
过 MSER提取候选字符，最后使用分组策略来达到多
方向文本检测的目的。TextField[15]可以学习到一个深

度方向场，此方向场与相邻像素相连接，生成候选文

本部分，学习到的方向信息将文本部分分组为文本实

例。片段级方法首先检测包含一部分单词或者字符的

文本片段，然后将同属于一个文本区域的文本片段组

合在一起。PSENet[16]用核去检测每个文本实例，并通过
渐进尺度扩展算法去逐渐扩展预定义的核，从而获得

最终的检测结果。在 CRAFT[17]中，用亲和力判断相邻

的字符之间是否属于同一个文本实例，通过估计字符

和字符间的亲和力来检测任意形状文本。Seglink++[18]

可以学习文本组件之间的吸引力和排斥力联系，对最

小生成树算法改进后，通过实例感知组件，分组检测

任意形状文本。DB[19]在分割网络中进行了自适应二值

化处理，简化了后处理并提高了检测性能。然而，上述

方法往往无法精确分离图像中密集相邻的文本实

例，而且检测到的文本轮廓通常包含缺陷和噪声。这

是因为现有的基于分割方法的性能在很大程度上依

赖于轮廓检测框架的准确性，而忽略了轮廓的自适应

调整。

针对上述问题，本文提出了基于链接关系预测的

文本检测框架 RPTNet。首先通过文本特征并行采样与
多尺度特征融合相结合的方式，解决密集型文本实例

间因特征信息提取不充分导致的粘连问题，同时受到

Wang等[20]在人脸图像聚类工作的启发，通过图来表示

非欧几里得数据，使用图卷积网络（Graph Convolu原
tional Network，GCN）推理文本组件间的深度链接关
系。通过双向长短时记忆网络（Bi-directional Long Short-
Term Memory Network，BiLSTM）[21]，根据推理结果将文
本组件自适应聚合为文本实例，从而实现了商品包装

图像中弯曲密集型文本的精准检测。为了证明 RPTNet
在检测弯曲密集型商品外包装文本实例的有效性，建

立了一个由商品包装图片组成的包含大量弯曲密集

型文本的文本检测数据集 CPTD1500。实验证明，
RPTNet在 CPTD1500数据集和公开的曲面文本检测
数据集 CTW-1500[22]及 Total-Text[23]上取得了优异的检
测效果。

1 研究方法

1.1 整体网络架构

RPTNet的整体结构如图 1所示。

mainstream algorithms.
Key words：text detection曰 convolutional neural network曰 self-attention曰 feature fusion曰 graph convolutional network曰 bi-di鄄

rectional long short-termmemorynetwork
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图 1 RPTNet总体结构
Fig.1 Overall architecture of RPTNet

基于 GCN的链接关系预测 基于 BiLSTM的文本组合聚合
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文本组件检测网络可以细分为特征提取和文本

组件检测两部分。链接关系预测网络可以细分为基于

GCN的链接关系推理和基于 BiLSTM的文本组件聚合
两部分。此外，本文还构建了文本组件图来连接文本

组件检测网络和链接关系预测网络，实现 RPTNet的
端到端训练。

1.2 特征提取

CNN擅长捕捉卷积感受野范围内的局部特征，但
对文本实例进行建模时，想要通过 CNN捕捉全局依赖
关系必须增加卷积层深度。理论上，ResNet[24]通过堆叠
residual block可以实现感受野对文本实例的覆盖，但
目前的研究表明其感受野远小于理论值，这对捕捉文

本实例中的全局信息造成阻碍。同时，堆叠过深的卷

积层也会增加模型参数量，进而引发模型过拟合问

题。与 CNN不同，自注意力擅长提取序列中长距离的
全局信息，而 Liu 等提出的 Swin Transformer[25]不仅具
备关注全局信息建模的能力，而且可以通过滑动窗口

做到跨窗口连接，使特征进行跨窗口交互，解决了卷

积结构在捕捉文本实例特征时感受野不足的问题。但

是自注意力结构缺少对于局部信息的关注，不能精确

地提取文本实例中密集的细节特征。

对于弯曲密集型文本，对其进行特征提取时要求

网络同时具备 2种能力：首先需要能捕捉到文本实例
的轮廓特征，这也就要求网络必须具有足够大的感受

野；其次还需要关注到弯曲密集型文本的细节信息，

这要求网络同时具备对于序列中局部特征的提取能

力。通过上述分析，本文构建了一种将 CNN与自注意
力并联的特征提取网络，以学习到文本实例中的多尺

度信息，结构设计如图 2所示。 在下采样过程中，输入图像通过并行的 ResNet-
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图 2 特征提取框架

Fig.2 Framework for feature extraction
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50 和 Swin Transformer 来提取文本的局部和全局特
征，ResNet-50 和 Swin Transformer 的 Block 如图 3 所
示。同时，在 ResNet-50的 Res-Stage3、Res-Stage4之
间及 Res-Stage4、Res-Stage5之间加入空洞特征增强
模块（DFM），起到增大特征图感受野、增强文本区域
之间关联性的作用。

在上采样过程中，将 ResNet-50 的 2-5 层结构
（Res-Stage2至 Res-Stage5层）与 Swin Transformer的
1-4层结构（Swin-Stage1至 Swin-Stage4层）进行多级
特征融合，如图 2所示。具体来讲，Res-Stage与 Swin-
Stage相同层之间的特征图维度统一后，经过特征融合
模块，输出结果依次为 G4层、G3层、G2层和 G1层，
输出维度大小依次为 16伊16伊2 048、32伊32伊1 024、和
128伊128伊256。
1.2.1 空洞特征增强模块

对于 ResNet-50网络的 Res-Stage1至 Res-Stage5
层：浅层特征图尺度大，包含的空间信息较多，但包含

的语义信息较少；深层的特征图尺度小，包含的语义

信息丰富，但包含的空间信息较少。为了增大特征图

的感受野，增加文本区域之间的关联度，本文将空洞

特征增强模块（DFM）引入 ResNet-50中。空洞特征增
强模块整体结构借鉴了 Inception[26]的思想。DFM 在
Inception多分支卷积层结构的基础上，引入了 3个空
洞卷积，从左至右空洞率分别为 1、3、5，从而有效的增
加了感受野，如图 4所示。
1.2.2 基于全局坐标注意力机制的多级特征融合模块

为了最大限度保留文本实例中的全局特征和局

部特征，本文提出了一种基于全局坐标注意力机制的

多级特征融合模块（MAFM），如图 5所示，在训练过程
中自动融合多级信息以增强网络的表征学习。

通道注意力机制例如 SE、SK等，虽然能够充分考

虑到通道间的联系，实现特征图不同通道间的权重分

配，但是没有反映位置间的相关性。基于通道注意力

机制的以上不足所提出的坐标注意力机制 CA（coordi-
nate attention）通过引入水平和垂直 2个方向的注意
力，将位置信息嵌入到通道注意力中，以捕捉特征位

置间的相关性。但研究发现，坐标注意力机制仅仅考

虑到了各个通道特征图中不同位置之间的联系，没有

考虑全局信息对于输出特征图的影响。以此为出发

点，对坐标注意力机制做出进一步优化，提出了全局

坐标注意力机制，其在关注不同位置间依赖关系的同

时，还能捕捉到全局信息对于输出特征图的影响。基

于全局坐标注意力机制的多级特征融合模块由 2 部

图 3 ResNet-50和 Swin Transformer的 Block
Fig.3 Blocks of ResNet-50 and Swin Transformer

（a）ResNet-50的 Block （b）Swin Transformer Block
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分组成：

（1）第 1部分和坐标注意力机制相同，在水平与
垂直 2个方向集成特征，生成方向相关特征图。具体来
讲，输入特征维度为 H伊W伊C，首先在空间维度上分解
成 2个张量 f h沂RR/r伊H和 f w沂RC/r伊W，通过 2个 1伊1卷积
操作 Fh和 Fw，让 f h和 f w2个张量的通道数变为一致，
如式（1）和式（2）所示：

gh = 滓（Fh（ f h）） （1）
gw = 滓（Fw（ f w）） （2）

式中：滓表示 Sigmoid激活函数。在上述工作的基础
上，将 gh和 gw分别作为注意力权重进行分配，得到坐

标注意力机制的输出 zc，如式（3）所示：
zc（i，j）= xc（i，j）伊 ghc（i）伊 gwc（j） （3）

式中：xc（i，j）表示第 c个通道的高度坐标 i与宽度坐标
j 位置特征图的数值。

第二部分考虑了特征图自身对于输出的影响。将

输入特征图送入到共享 1伊1卷积，之后进行标准化操
作，最后采用额外的 1伊1卷积和 Sigmoid激活，输出与
输入相同维度的张量 zn，如式（4）所示：

zn = 滓（F1（滓（F1（xc（i，j））））） （4）
最终输出得到的张量与输入维度相同，如式（5）

所示：

Z = zc + zn （5）
通过上述方法，该模块不仅可以关注到位置信息

间的相关性，还加权了输入本身对于输出的影响，在提

高特征提取效率的同时，也加强了不同特征间的融合。

1.3 文本组件的检测

由于 DenseBox[27]在检测小尺寸、遮挡严重、不规
则的物体上具有突出的优势，因此本文通过借鉴

Dense-Box的思想，从上采样输出的特征图中检测文本
组件，如图 6所示。

首先用一个 Ground-truth多边形来表示任意形状

文本实例的边界，在它的上和下 2个长边上有组上下
对称的锚点对（图 6（a））；然后用条线来连接组上下对
称的锚点对（图 6（b）），求出这条线长度的平均值，作
为此文本实例的尺度。

在训练过程中，多边形被分配到上采样输出的特

征图中。然后，使用特定比例的检测模块从特征图中

检测文本实例所包含的文本组件。对原始文本图像中

的每一个 Ground-truth多边形，将其尺度按 0.5的比
例缩小，得到图 6（c）中的蓝色区域，即文本中心区域；
同时将 Ground-truth 多边形的尺度按 1.2 的比例扩
大，将大于 0.5且小于 1.2缩放比例的区域定义为文
本边界区域，如图 6（c）中的绿色区域；最后将缩放比
例大于 1.2的区域定义为背景区域。
在本文中，特征图中的每一个像素都与原始文本

图像中的一个滑动点相映射。对于任何一个像素来

讲，如果与其相映射的那个滑动点位于 Ground-truth
多边形的文本中心区域或边界区域或背景区域，则该

像素被贴上“文本”或“边界”或“背景”的标签。对于每

一个被贴上“文本”标签的像素，本文使用图 6（d）的方
法来生成与其相对应的文本组件 Ground-truth 边界
框。具体来讲，用 p 表示 1个滑动点，l表示垂直于文
本中心线且通过点 p 的线。与 Ground-truth多边形的
2个长边分别相交于 p1和 p2点。然后，本文将 p1和 p2
分别沿着 2个长边向前和向后移动 d个像素，最终得
到文本组件中的 4个顶点，由 4个顶点所围成的区域
就是文本组件 Ground-truth边界框内的区域。在训练
过程中，取 d = 2。检测模块用 1个 3伊3卷积和 2个 1伊
1 卷积来表示，分别用于文本/边界 /非文本分类和
Ground-truth边界框的回归。同时，为了减少计算量和
减小误差，只保留得分高于预定阈值的标签为“文本”

的像素，本文将阈值设定为 0.85。最后，在特征图中使
用标准的 NMS算法，以 0.6的交并比（IoU）阈值来删
除多余的文本组件。

1.3.1 损失函数

文本组件检测损失由 2部分组成，分别是文本/边
界/非文本的分类损失和 Ground-truth边界框的回归
损失。其中文本/边界/非文本损失使用二元交叉熵计
算取值像素的预测和 Ground-truth标签的损失并取其
平均值，Ground-truth边界框的回归损失使用计算取
样像素中正像素的预测值和 Ground-truth值 8-d归一
化坐标偏移的损失并取其平均值，方法如式（6）所示：

Ldet = 1
N k
移Lcls（ck，c*k）+ 1

Nps l
移Lreg（tl，t*l） （6）

式中：N为取样像素的数量；ck和 c*k分别为第 k 个取

图 6 文本组件的 Ground-truth边界框生成
Fig.6 Generation of ground-truth bounding box of text

component

（b）n条锚点对连接线

（c）文本中心/边界/背景区域 （d）为滑动点生成四边形边界框

（a）带有锚点对的多边型 Ground-truth
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样像素的预测和 Ground-truth标签；Lcls（ck，c*k）为二元
交叉熵的分类损失；Nps为取样像素中正像素的数量，

其中，Nps沂N，tl和 t*l分别为第 l个正取样像素的预测
值和 Ground-truth 值 8-d 归一化坐标偏移；Lreg（tl，t*l）
为 Smooth-L1的回归损失。

1.4 文本组件图的构建

为了通过图卷积网络预测文本组件的深度相似

性，将每一个文本组件用 1个节点来表示。将所有的
节点和节点间的连接线用 1个集合来表示，记为 A =
{V，L}。其中，V = {V 1，V 1，…，V i，…，VM}为所有节点（文
本组件）的集合，V i为第 i个节点。L = {li寅j =（V i，V j）|V i，

V j沂V}为连接线的集合，li寅j表示从节点 V i指向节点 V j

的连接线。但是，如果本文考虑所有节点之间的连接

线，那么计算量会十分巨大。受 Wang 等[11]工作的启

发，只需要建立与每一个节点最相邻近的 k 个节点的
连接关系即可。在训练过程中，设置 k = 8。本文将 2个
节点之间的欧氏距离作为测量距离，以此来衡量 2个
节点间的邻近关系。给定 2个节点 V i、V j，本文通过式

（7）来判断 V i是否有一条指向 V j的连接线。

li寅j =
1， V i沂KNN（V j）

0， 其他嗓 （7）

式中：KNN（V j）表示与 V j最相邻的 k 个节点。如果 V i

属于与 V j最相邻的 k 个节点，则 li寅j = 1，会有连接线
从 V i指向 V j；如果 V i不属于与 V j 最相邻的 k 个节
点，则 li寅j = 0，不会有连接线从 V i指向 V j。

通过上述方法，将 1个文本实例划分为多个文本
组件图。每一个文本组件图都由 1个枢轴节点和 k 个
邻居节点组成。首先，本文将 V 中的每一个节点都作
为枢轴节点构建文本组件图，这样本文共构建了 M个
文本组件图。但是，为了避免在训练过程中因出现很

多相似文本组件图而造成的梯度累积现象，本文以 孜
为交并比（IoU）阈值来删除多余的文本组件图，如式
（8）所示：

G iou = Gm疑Gn

Gm胰Gn
< 孜 （8）

式中：Gm和 Gn为 2个文本组件图，同属于 1个文本实
例；Gm疑Gn 为Gm和 Gm各自 k 个邻居节点的交集；
Gm胰Gn为Gm和 Gn各自 k 个邻居节点的并集。在本文
实验中，孜设置为 0.8。通过这种方法，本文减少了相似
文本组件图的数量，达到了样本平衡的目的。

1.5 基于 GCN的链接关系预测
为了预测节点间链接的更多可能性，基于图卷积

网络，在文本组件图的基础上进一步推理节点间的链

接关系。图通常表示为 g（X，A），图卷积网络的输入包

括 2部分，即特征矩阵 X和邻接矩阵 A。
为了获得节点特征，本文使用 RoI-Align提取文

本组件的特征。首先，将文本组件图与上采样后输出

的特征图一起送入 RoI-Align层，RoI-Align层的输出
Fr被作为节点特征；然后，对节点特征进行归一化的

操作。对于任意一个文本组件图 Gp，V p为 Gp中的枢轴

节点，xp为枢轴节点 V p的特征；对文本组件图 Gp中的

每一个节点的节点特征执行减去 xp的操作，目的是将
中枢节点的特征编码到文本组件图中，可以使链接关

系预测网络更加充分地了解到枢轴节点与邻居节点

间的连接关系。通过式（9）计算得到 Fp，令 X = Fp，从

而完成对文本组件图中节点特征的归一化。

Fp = […，xq - xp，…]T，xq|V q沂Gp （9）
式中：xq为文本组件图 Gp中节点 V q的节点特征。

使用邻接矩阵 Ap沂RN伊N表示文本组件图的拓扑

结构，N为节点个数。在获得特征矩阵 X和邻接矩阵
A后，本文使用图卷积网络来推理节点之间的链接关
系。图卷积层可以表示为：

Y = 滓（[X||GX]W） （10）

G = 撰
1
2 A撰

1
2

（11）

式中：X沂R
N伊din
；Y沂R

N伊dout
；di、do分别为输入、输出节点

特征的维度；N为节点个数；G为大小为 N伊N的聚合
矩阵，每一行的和为 1；运算符||表示沿着特征维度拼
接矩阵；W为图卷积网络的权重矩阵；滓（·）为 ReLU
激活函数；A为文本组件图的邻接矩阵；撰为对角矩
阵，其中 撰ii = 撞j撰ij。

1.6 文本组件聚合

所有节点经过 4个图卷积层的推理预测后，通过
双向长短时记忆网络（BiLSTM）动态地对各节点的特
征信息进行聚合。图卷积层的输出表示为 H = [h1，h2，…，
hi，…，hn]，其中 hi表示第 i个节点经过图卷积层后输
出的隐藏向量。在本文中，BiLSTM中细胞单元的输入
为节点的隐藏向量，第 j 个细胞单元的运算过程如下：

cj = tanh（W c[aj-1，hj] + bc） （12）
uj = 滓（W u[aj-1，hj] + bu） （13）
fj = 滓（W f[aj-1，hj] + bf） （14）
oj = 滓（W o[aj-1，hj] + bo） （15）

cj = uj已c軇j + fj已c軇j-1 （16）
aj = oj已tanh（cj） （17）

式中：aj和 cj分别为第 j 个细胞单元的隐藏状态和细
胞状态；W 为向量权重；b 为对应的偏置；tanh函数为
双曲正切激活函数；滓为 Sigmpid激活函数；已表示哈

达玛乘积；c軇j、uj、fj、oj分别为细胞门、更换门、遗忘门
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图 7 CPTD1500标注示例
Fig.7 Annotation examples of CPTD1500

文本实例类型
文本实例数量

训练集 测试集 合计

四边形密集文本 2 492 1 124 3 616

四边形稀疏文本 1 222 572 1 794

弯曲密集文本 10 362 4 932 15 294

弯曲稀疏文本 4 684 2 217 6 901

表 1 CPTD1500数据集训练集和测试集文本实例数量
Tab.1 Number of text instances in training set and test set of

CPTD1500

和输出门。

在 BiLSTM中，第 j 个细胞单元的向量输出需要
考虑到双向信息，可以表示为：

yj = 滓（W y[寅aj，饮aj ] + by） （18）

式中：寅aj 、饮aj分别为第 j 个细胞单元的前向隐藏状态
和后向隐藏状态。最后，本文使用 MinPath算法，根据
聚类结果对每组文本组件进行排序，从而生成文本实

例的边界，得到一个完整的文本实例。

2 实验结果与分析

本文在 Ubuntu 16.04操作系统下，通过 PyTorch
1.2.0框架实现了 RPTNet，并在 2块 NVIDIA GeForce
GTX 1080Ti的 GPU上进行了实验。
2.1 实验数据

为了评估本文提出的 RPTNet的性能，本文建立
了一个由商品外包装图像组成的文本检测数据集

CPTD1500。其中，CPTD1500数据集的标注方式与基
准数据集 CTW-1500[22]相似。与 CTW-1500数据集不
同的是，CPTD1500数据集采用弯曲或密集型的商品
包装上的文本实例作为训练集与测试集。本文建立此

数据集的目的在于评估 RPTNet在检测弯曲、密集型
的商品外包装文本实例时的性能。为了更好地评估

RPTNet的性能，本文分别在 CPTD1500数据集和 2个
场景文本检测基准数据集 CTW-1500和 Total-Text[23]

上进行消融实验和对比实验。

CPTD1500数据集由 1 000张训练图像和 500张
测试图像组成，均为商品外包装文本图像。图像中的

文本实例以中文和英文为主。同时还包含少量日文和

韩文，以验证网络检测不同语言的泛化能力。在数据

集统计过程中，将实物中文本实例弯曲弧度大于 5度
的归类为弯曲文本，否则归类为四边形文本；将实物

中文本实例间的间隙大于 1 mm的 2个文本实例归类
为密集文本，否则归类为稀疏文本。对 CPTD1500数据
集中的文本实例类型进行统计，统计结果如表 1 所
示。每个文本实例均通过 14点多边形进行标注。标注
示例如图 7所示。数据集采用基于 PASCAL VOC文本
评测准则。

CTW-1500数据集由 1 000张训练图像和 500张
测试图像组成。每张图像至少有一个弯曲的文本实

例。该数据集存在很多的艺术体、模糊小文本和类似

文本等干扰因素。图像中的文本实例以英文为主，包含

少数中文。每个文本实例均采用 14点多边形进行标注。
Total-Text数据集由 1 255张训练图像和 300张

测试图像组成。该数据集包含许多曲线和多方向文本

实例。每一个文本实例用多边形标注框标注在字符级

别上。

在对比实验中，模型在 SynthText数据集上预训练
2个 epoch，消融实验部分没有设置预训练步骤。
在消融实验和对比实验中，分别在本文构建的数

据集和基准数据集上做 700个 epoch的微调训练，批
次设置为 4。同时，使用带动量的 SGD优化器来训练
模型，动量设置为 0.9，权重衰减设置为 0.000 5，初始
学习率设置为 0.01，学习率衰减使用 Poly策略。
为了提高训练后模型的泛化能力，本文也采用随

机旋转[-10毅~10毅]、随机裁剪、随机翻转来对训练图像
做数据扩充，最后将图像调整成 1 024 pixel伊1 024 pixel
大小送入网络训练。

2.2 评价指标

本文算法的性能由精确率 P、召回率 R、F值和检
测速率 v 共 4个指标来衡量。其中精确率 P、召回率 R
和 F值的计算过程分别如式（19）—式（21）所示：

P = TP
TP + FP （19）

R = TP
TP + FN （20）

F = 2TP
2TP + FP + FN （21）

式中：TP、FP和 FN分别为真阳性、假阳性和假阴性文
本实例的数量；精确率 P和召回率 R 分别反映了模型
识别负样本和正样本的能力；F值为由精确率和召回
率的平均值计算出的总体评价分数。
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骨干网络 DFM MAFM GCN+BiLSTM
CPTD1500数据集 Total-Text数据集

Swin 姨 姨 姨 87.14 83.49 85.28 87.71 83.74 85.68

ResNet+Swin 伊 伊 伊 83.77 82.91 83.34 85.24 80.71 82.91

ResNet+Swin 姨 伊 伊 84.03 83.32 83.67 85.87 81.19 83.46

ResNet+Swin 姨 姨 伊 84.71 82.96 83.83 86.28 81.04 83.58

ResNet+Swin 伊 伊 姨 87.69 83.47 85.53 88.11 84.23 86.13

ResNet+Swin 伊 姨 姨 88.45 84.13 86.41 88.87 84.79 86.78

ResNet+Swin 姨 伊 姨 88.13 84.56 86.31 88.48 85.03 86.72

ResNet+Swin（ours） 姨 姨 姨 88.94 84.53 86.67 89.05 85.14 87.05

ResNet 姨 姨 姨 87.05 84.04 85.52 87.85 83.88 85.82

P/% R/% F/% P/% R/% F/%

表 2 CPTD1500数据集和 Total-Text数据集上的消融实验结果
Tab.2 Results of ablation experiments on CPTD1500 and Total-Text

4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5
0

Res+Swin+GCN
Res+Swin+DFM+GCN
Res+Swin+DFM+MAFM+GCN

迭代次数

图 8 CPTD1500数据集下不同模型的损失曲线
Fig.8 Loss curves for different models on CPTD1500

图 9 RPTNet在 CTW-1500数据集中的可视化结果
Fig.9 Visualisation results of RPTNet on CTW-1500
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2.3 消融实验

为了验证文本组件检测网络和链接关系预测网

络的有效性，在 CPTD1500数据集和 Total-Text数据
集上分别进行了消融实验。实验结果如表 2所示。

由表 2可以看出，在同样加入 DFM模块、MAFM
模块、GCN链接关系预测网络和 BiLSTM聚合模块的
前提下，选取 ResNet-50和 Swin Transformer的多级特
征融合网络作为骨干网络比单独选取 ResNet-50网络
作为骨干网络时拥有更高的精确率、召回率和 F值，
三者在 CPTD1500 数据集上分别有 1.89%、0.49%、
1.15%的提升，在 Total-Text数据集上分别有 1.20%、
1.26%、1.23%的提升。然后，在选取 ResNet-50 和
Swin Transformer的多级特征融合网络作为骨干网络
的前提下，分别加入 DFM和 MAFM模块后，精确率和
F值较之前分别有不同程度的提升。最后，在骨干网络
和各个模块不变的前提下，添加 GCN关系预测网络和
BiLSTM 聚合模块后，相较于添加前，在精确率、召回
率和 F 值上均有较大幅度的提升。由此说明，在
CPTD1500数据集和 Total-Text数据集上的测试结果
证实了上述各模块的重要性。CPTD1500数据集下不
同模型的损失曲线如图 8所示。

由图 8可知，在 CPTD1500数据集中，3个模型在

经过 150 000次迭代之后，损失值逐渐变得平稳。通过
比较 3个模型的损失曲线，在分别加入 DFM模块和
MAFM模块后，模型具有更快的收敛速度，同时在收
敛之后损失值更加稳定，曲线更加平滑。由此可以得

出，DFM模块和 MAFM模块的加入对于 RPTNet具有
重要作用。

2.4 对比实验

CTW-1500和 Total-Text是 2个典型的弯曲和多
方向的文本数据集，分别基于行级和字符级进行了注

释。在测试过程中，由于图像的长宽比变化较大，首先

把图像的短边统一为 512，然后根据短边的变化比例，
对长边做出相同比例的调整，以保证图像的长宽比不

变。RPTNet在 CTW-1500数据集和 CPTD1500数据集
上的可视化检测结果如图 9和图 10所示。
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方法
CTW-1500

SegLink++[18] 82.8 79.8 81.3 07.1 82.1 80.9 81.5

TextField[15] 83.0 79.8 81.4 06.0 81.2 79.9 80.6

MSR[28] 85.0 78.3 81.5 04.3 73.0 85.2 78.6

PSENet[16] 84.1 79.0 82.2 03.9 84.0 78.0 80.9

CRAFT[17] 86.0 81.1 83.5 — 87.6 79.9 83.6

ABPNet[29] 87.7 80.6 84.0 12.0 90.7 85.2 87.9

ABCNet v2[30] 85.6 83.8 84.7 10.0 90.2 84.1 87.0

PCR[31] 87.2 82.3 84.7 11.8 88.5 82.0 85.2

FCE[12] 87.6 83.4 85.5 — 89.3 82.5 85.8

LOMO[10] 85.7 76.5 80.8 04.4 87.6 79.3 83.3

P/% R/% F/% v/fps P/% R/% F/%

本文方法 87.9 84.1 86.0 12.7 90.1 86.1 88.1

Total-Text

—

05.9

04.3

03.9

—

10.5

10.0

13.4

—

04.4

v/fps

12.1

P/% R/% F/%

88.8 78.1 83.1

85.1 81.7 83.4

83.2 81.7 82.4

85.3 79.8 82.5

85.8 80.7 83.2

88.1 82.1 85.0

88.7 81.9 85.2

86.8 84.7 85.7

89.2 83.2 86.1

90.1 84.1 87.0

89.8 85.4 87.5

PTD1500

v/fps

04.4

06.9

04.7

04.3

04.2

—

10.9

10.0

11.2

—

11.2

表 3 不同数据集的对比实验结果

Tab.3 Results of comparison experiments on different datasets

图 10 RPTNet在 CPTD1500数据集中的可视化结果
Fig.10 Visualisation results of RPTNet on CPTD1500

由图 9可以看出，RPTNet在检测弯曲度很大的文
本时具有较好的鲁棒性，即使图中有个别的文本实例

存在多个弯曲方向，本文所提出的模型也能够对其完

成精准的检测；CTW-1500数据集中包含大量的复杂

场景图像，RPTNet能够准确区分出图像中的背景和文
本，取得了较好的检测效果。

由图 10可以看出，RPTNet可以有效的处理任意
形状的密集型文本，虽然在商品说明区域中的文本实

例存在弯曲、密集、字体小等检测难点，但通过二值化

分类图可以看出，本文所提出的模型可以准确区分出

相邻文本实例，并未出现文本粘连的问题，由此可以

说明，RPTNet在弯曲密集型小文本实例的检测中有较
好的鲁棒性；CPTD1500数据集中包括多种语言、符号
及数字表示，RPTNet 均能够正确的提取出相应的文
本，有着较好的泛化性。

不同数据集上的对比实验结果如表 3所示。由表
3可知，对于 CTW-1500数据集而言，RPTNet的精确率、
召回率、F值和检测速率分别达到 87.9%、84.1%、86.0%
和 12.7 fps，均优于最新的方法。在 Total-Text数据集中，
RPTNet的召回率和 F值分别达到 86.1%和 88.1%，取
得了最优的结果，同时 RPTNet在精确率比 ABPNet低
0.6%的前提下，召回率和 F值分别高出 ABPNet 0.9%和
0.2%，有着比 ABPNet更均衡的综合性能指标。在CTW-
1500数据集和 Total-Text数据集上的检测结果验证
了 RPTNet在处理行级和字符级弯曲文本时的优势。

在 CPTD1500数据集上的测试结果验证了RPTNet
在检测弯曲密集型商品外包装文本的有效性。该方法

在召回率、F值和检测速率上均取得了最优的结果。其
中 F值高达 87.5%，相比于针对曲面密集型文本检测
任务的 SegLink++提高了 4.1%，相比于精确率最高的
FCE提高了 0.5%，从而验证了本文所提出的 RPTNet
相较于其他最新方法，在弯曲密集型商品外包装文本

检测任务中有着较大的竞争优势。

3 结 论

本文提出一种片段级文本检测方法（RPTNet）来检
测弯曲密集型商品包装文本。通过 MAFM模块和DFM
的结合进行局部特征和全局特征的融合，以更好地检

测文本组件。基于 GCN和 BiLSTM的链接关系预测网
络可以有效推理文本组件间链接的更多可能性。在 2
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个公开数据集和本文构建的 CPTD1500数据集上的测
试结果表明，RPTNet召回率为 85.4%和 F值为87.5%，
与最新的方法相比都有一定的提升。未来的研究中，将

进一步优化文本检测算法，对模型的轻量化展开深入

研究。同时，希望将 RPTNet与文本识别算法相结合，设
计一种端到端的针对任意形状文本的文本识别网络。
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