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摘 要:基于深度学习的文本检测算法具有强大的特征学习能力和泛化能力,但推理速度通常较

慢。针对此问题,提出了基于改进YOLOv5的快速水平文本检测算法T-YOLOv5,通过在SPPF
(spatial

 

pyramid
 

pooling-fast)模块中嵌入改进的CAM(channel
 

attention
 

module)提高网络的特

征提取能力,并在CIoU(complete
 

IoU)损失中增加形状损失提高损失函数的收敛速度。所提算法

在公共数据集ICDAR2013上F 值达到86.5,推理速度达112
 

FPS。实验结果表明,在检测结果和

推理速度上,所提算法T-YOLOv5与现有基于深度学习的文本检测算法相比具有一定的竞争力。
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Abstract:
  

The
 

text
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

has
 

strong
 

feature
 

learning
 

ability
 

and
 

generalization
 

ability,
 

but
 

the
 

inference
 

speed
 

is
 

usually
 

slow.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

fast
 

horizontal
 

text
 

detection
 

method
 

T-YOLOv5
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv5
 

is
 

proposed.
 

By
 

em-
bedding

 

an
 

improved
 

CAM
 

(channel
 

attention
 

module)
 

in
 

SPPF
 

(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast)
 

module,
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

network
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

shape
 

loss
 

is
 

added
 

to
 

the
 

CIoU
 

(complete
 

IoU)
 

loss
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

loss
 

function.
 

The
 

F
 

value
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reaches
 

86.5
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

ICDAR2013,
 

and
 

the
 

inference
 

speed
 

reaches
 

112
 

FPS.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

T-YOLOv5
 

is
 

competitive
 

with
 

the
 

existing
 

text
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

in
 

terms
 

of
 

detection
 

results
 

and
 

inference
 

speed.
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  文本检测在工业生产和日常生活中具有极为广

泛的应用,如银行卡信息提取、发票信息提取、文字

翻译等。作为文本图像信息提取过程的一个环节,
文本检测的实时性对信息提取速度有着重要的影

响。因此,提高文本图像检测的速度具有一定的研

究价值。
随着深度学习的发展,目前目标检测领域的技

术已经有了极大提升,对文本检测也产生了巨大的
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影响。传统的文本检测算法多依赖于手工设计的特

征,在复杂背景和任意形状文本的检测方面存在一

定困难。而基于深度学习的检测算法采用神经网络

进行特征提取和训练,可以自主学习文本特征,有着

很强的泛化性,因此,深度学习的检测算法日益增

多。最初的深度学习文本检测算法参考目标检测算

法将文本作为目标进行检测,再根据文本特征进行

组合,如Tian等[1]提出的CTPN(connectionist
 

text
 

proposal
 

network),借鉴了 RPN(region
 

proposal
 

network)[2]的思想,采用细长的垂直锚框检测文本

或者文本的一部分,然后将文本框连接起来形成完

整的文本区域。
基于深度学习的算法大致可以分为两类,即基

于回归的方法和基于分割的方法。基于回归的方法

大多数着重于回归提议区域的文本框坐标,有预设

锚框的属于间接回归,无锚框的属于直接回归。

Zhong等[3]结合Inception模块[4]与RPN[2]思想提

出Inception
 

RPN(inception
 

region
 

proposal
 

net-
work)直接生成文本区域建议,并通过两个不同尺

寸的卷积和最大池化提取多尺寸文本的特征,对候

选区域进行约束,减少了文本的漏检。Liao等[5]基

于SSD[6]框架进行了改进,提出TextBoxes,将SSD
的全连接层换成卷积层,并重新设计了锚框的比例,
使之更适用于水平文本的检测。Zhong等[7]提出了

无锚框区域建议网络(anchor-free
 

region
 

proposal
 

network,AF-RPN),将文本根据尺寸分为大、中、小
三种类型,采用FPN[8]结构分别检测三种尺寸的文

本,生成高质量的文本建议区域,然后采用滑动检测

器进行分类和回归。基于分割的方法基本依赖于对

像素的预测,包括基于聚类的、基于组件的和基于中

心点扩展的。针对基于字符检测需要复杂的后处理

和文本尺寸差异过大导致计算需求增加的问题,He
等[9]提出了级联卷积文本网络(cascaded

 

convolu-
tional

 

text
 

network,CCTN),对粗略特征图根据文

本的几何特征提取文本行,得到文本行中心和文本

行分离两张特征图,然后通过裁剪放大文本区域等

操作处理精细文本行。针对标准二值化不可微问

题,Liao等[10]提出可微分二值化模块(differentia-
ble

 

binarization,DB)作为二值化的近似函数,更好

地区分文本与非文本,并结合FPN结构提高检测效

果,后来又提出自适应尺度融合(adaptive
 

scale
 

fu-
sion,ASF)模块[11],采用空间注意力学习不同尺度

特征图的权重,增加尺度融合的鲁棒性。
与本实验相关的方法有文献[12-13]等的方法。

王霏等[12]提出基于 YOLOv3(you
 

only
 

look
 

once
 

v3)[14]改进的轻量级快速文本检测算法,通过深度

可分离卷积思想轻量化Darknet-53网络,为卷积增

加偏移层实现可变感受野卷积,并在 D-IoU(dis-
tance-IoU)[15]损失中引入宽度损失,提高了检测精

度。周翔宇等[13]提出基于YOLO的倾斜文本定位

算法YOLO_BOX,采用多尺度小型锚框对文本进

行覆盖,再对锚框进行聚类然后绘制最小外接矩形

框,再利用NMS和Angle
 

Correct算法去除多余边

框并进行角度矫正。基于深度学习的文本检测算法

相较于传统检测算法具有更强的特征提取能力,但
推理速度有待提高。

本文针对上述问题,提出了基于改进YOLOv5
的快速水平文本检测算法T-YOLOv5,以提高文本

检测的推理速度,在SPPF(spatial
 

pyramid
 

pooling-
fast)分支上增加注意力模块来增强SPPF模块获取

多尺 度 图 像 特 征 的 能 力,并 在 CIoU(complete
 

IoU)[15]损失中增加形状损失,进而提升损失的收敛

速度。

1 T-YOLOv5算法设计

1.1 T-YOLOv5网络模型

T-YOLOv5网络主要采用 YOLOv5网络框

架,结 构 如 图1所 示。主 干 网 络 采 用 CSPDark-
Net53,整体网络由CBS,CSP和上采样等模块构

成。图中CSP1_x表示该模块堆叠的x 块,Conv表

示卷积,其后的BN和SiLU分别表示BN层和Si-
LU激活函数,Resx表示残差模块,Shortcut=Ture
表示采用跳跃连接,Shortcut=False表示不采用跳

跃连接。

1.2 SPPFCAM*模块

注意力机制被广泛应用于深度学习网络中,它
的核心思想是使网络选择性地关注特征图的突出特

征。Woo等[16]提出的CBAM(convolutional
 

block
 

attention
 

module)将通道注意力和空间注意力联合

起来,用来学习需要被关注的信息和抑制不需要的

信息。其中,通道注意力 CAM(channel
 

attention
 

module)的结构如图2所示,F 表示输入特征,Mc

表示通道注意力的输出特征。CAM 模块同时使用

最大池化和平均池化,然后经过一个多感知器 MLP
(multi-layer

 

perceptron),将通道进行压缩再进行

扩充,MLP的两个输出再进行逐元素相加,使特征

实现跨通道通信。
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图1 T-YOLOv5网络结构

Fig.1 Architecture
 

of
 

T-YOLOv5
 

network

图2 CAM模块结构

Fig.2 Architecture
 

of
 

CAM
 

modules

  CAM注意力作为即插即用的模块,可以应用

于任何CNN的网络中。相对于目标检测,真实框

中文本的像素是较为稀疏的。因此,CAM 可以应

用于SPPF中以增强网络对突出特征的关注和对背

景信息的抑制能力,并且,CAM 注意力模块需要的

参数量较少,不会为网络增加太大的计算量。为了

获得一些位置信息,模仿空间注意力SAM(spatial
 

attention
 

module)在 CAM 模块中增加了均值操

作,改进后的CAM模块称为CAM*,其结构如图3
所示。

添加CAM*的SPPF模块称为SPPFCAM*,
其结构如图4所示。

图3 CAM*模块结构

Fig.3 Architecture
 

of
 

CAM*
 

modules
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图4 SPPFCAM*模块结构

Fig.4 Architecture
 

of
 

SPPFCAM*
 

modules

1.3 损失函数

损失函数主要由三个部分组成,包括包围盒损

失(即定位损失)、分类损失和置信度损失。包围盒

损失用来计算真实框与预测框之间的误差,分类损

失用来衡量锚框内目标分类的准确率,置信度损失

表示预测框的可信程度。

1.3.1 包围盒损失(CSIoU损失) YOLOv5的包

围盒损失采用CIoU[15]。CIoU不仅考虑了预测框

与中心框之间的距离,还包含了对真实框和预测框

宽高比的衡量,其公式为

CIoU=IoU-ρ
2(b,bgt)
c2

-αvv, (1)

LCIoU =1-CIoU=

1-IoU+ρ
2(b,bgt)
c2

+αvv, (2)

v=
4
π2
arctan

wgt

hgt-arctan
w
h  

2

, (3)

αv=
v

(1-IoU)+v
。 (4)

其中,ρ
2(b,bgt)
c2

表示预测框和真实框中心点的欧式

距离,c 表示预测框和真实框的最小外接矩形的对

角线长度,wgt 和hgt 分别表示真实框的宽和高,w
和h 分别表示预测框的宽和高,αv 是正权衡参数。
为了 提 高 损 失 函 数 的 收 敛 速 度,SIoU(Scylla-
IoU)[17]采用另一种方式描绘预测框和真实框之间

的相似度,文献中认为采用靠近x 轴或y 轴的表示

方式描述包围盒损失可以加快训练。损失分为三

种:角度损失、距离损失和形状损失,没有引进其他

参数,公式如下:

Λ=1-2×sin2 arcsin
 

x-
π
4  , (5)

x=
Ch

C2
h+C2

w

=sin
 

α, (6)

Δ=∑t=x,y
(1-e

-γρt), (7)

ρx=
bgtx-bx

wc  ,ρy=
bgty-by

hc  ,γ=2-Λ,(8)
Ω=∑t=w,h

(1-e
-wt)θ , (9)

ww=
w-wgt

max(w,wgt)
,wh=

h-hgt

max(h,hgt)
,(10)

RSIoU=Δ+Ω, (11)

LSIoU=1-IoU+0.5×RSIoU。 (12)
其中:Λ 表示角度损失,Δ 表示距离损失,Ω 表示形

状损失,Ω 分别考虑了真实框与预测框宽和高的真

实差异;bgtx,bgty 分别表示真实框中心点x,y 坐标,

bx,by 分别表示预测框中心点x,y 坐标;Cw,Ch 分

别表示真实框和预测框中心点之间的水平距离和垂

直距离。角度α的表示如图5所示,若α>45°,则用

β=
2
π-α

代替α,左下角蓝框表示预测框,右上角红

框表示真实框,B 和Bgt 分别表示预测框、真实框中

心点,点划线表示两个框的最小外接矩形,wc 和hc

分别表示最小外接矩形的宽和高,θ∈[2,6],本文中

θ取4。

图5 SIoU的角度表示

Fig.5 Angular
 

representation
 

of
 

SIoU

CIoU损失中的v 考虑了宽高比的差异,而未

考虑真实框与预测框宽和高的真实差异,这有时会

对包围盒损失的收敛造成阻碍。如图6所示,两个

87 江苏海洋大学学报(自然科学版) 2024年3月



预测框与真实框的宽高比是相同的,黑色预测框宽、
高是真实框的1/2,蓝色预测框宽、高是真实框的3/

4,但蓝色预测框的CIoU损失为1.156,比黑色预测

框损失小0.004,两预测框损失的差值过小不利于

损失的优化。

图6 真实框外的不同预测框

Fig.6 Different
 

prediction
 

box
 

outside
 

the
 

real
 

box

增加真实框与预测框宽、高的真实差异有助于

包围盒 损 失 的 收 敛。本 文 在 CIoU 基 础 上 增 加

SIoU的形状损失Ω,重新调整宽高比和形状损失在

IoU中 的 占 比,提 出 了 CSIoU 损 失。CSIoU 和

LCSIoU 计算过程如公式(13)和(14)所示,变量含义

与上文相同。

CSIoU=IoU-ρ2(b,bgt)
c2

+0.9×αvv+0.1×Ω  ,
(13)

LCSIoU=1-CSIoU。 (14)
图6中若采用CSIoU损失,两预测框损失的差

值会增大,则有利于包围盒损失的收敛。

1.3.2 分类损失与置信度损失 分类损失和置信

度损失与YOLOv5损失相同,采用二值交叉熵(Bi-
nary

 

Cross-Entropy)计算损失,但只计算正样本的

损失,其公式如下:

C=-
1
n∑i [yln

 

a+(1-j)ln(1-a)]。

(15)
其中,i表示样本,j表示标签,a 表示预测的输出,n
表示样本总量。

2 实验结果及分析

2.1 实验环境与参数设置

本实验在智星云服务器上完成,采用普通性能的

单片GPU,型号为GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti(11
 

GiB显

存),CUDA 版 本 为10.0,Pytorch版 本 为3.7.4。

YOLOv5版本为6.1,在网络深度适中的YOLOv5m
模型基础上继续训练,batch

 

size设置为32,epochs
为130。默认的超参数为:采用多项式衰减学习率

调度策略,初始学习率为0.01,预热步数为3,权值

衰减设为0.005。

2.2 数据集

消 融 实 验 和 对 比 实 验 在 公 共 数 据 集 IC-
DAR2013[18]上进行。ICDAR2013数据集由462张

英文标注的场景文本图像组成,包含229张训练图

像和233张测试图像,主要为水平文本,含少量倾斜

文本,标签以文本行为单位,由左上角点坐标和右下

角点坐标组成,改为YOLO格式的标签,由文本框

中心点坐标、框的宽和高组成。训练集中挑出79张

图像作为验证集,剩余图像与ICDAR2011[19]数据

集的部分图像一起作为训练集,共556张训练集图

像。训练集、验证集、测试集的比例约为7∶1∶3。

ICDAR2011数据集主要由水平的英文电子图像组

成,训练时剔除了重复的图像。

2.3 性能评价指标

文本检测算法共有3个评价指标,分别为准确

率P(precision)、召回率R(recall)和综合评价指标

F(F-measure)。本文采用以下计算方式。
(1)

 

准确率。准确率P 表示预测为真的标签

中真实标签的个数,公式为

P=
TP

TP+FP
。 (16)

式中,TP表示真实标签中预测正确的标签个数,FP
表示将错误标签预测为真实标签个数,TP+FP表

示预测为真实标签的个数。
(2)

 

召回率。召回率R 表示真实标签中预测正

确的标签个数,公式为

R=
TP

TP+FN
。 (17)

式中,FN表示将真实标签预测错误的标签个数,TP
+FN表示所有真实标签的个数。

(3)
 

综合评价指标。综合评价指标F 是P 和

R 的加权调和平均,公式为

F=
2×P×R
P+R

。 (18)

2.4 消融实验

(1)
 

CSIoU损失。为了验证CSIoU损失的有

效性,将其与 CIoU 和SIoU 损失进行了比较,在

ICDAR2013数据集上的实验结果如表1所示。由
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表1可以看出,与其他损失函数相比,CSIoU的表

现最好,同时提高了P 值和R 值。

表1 损失函数对比实验

Table
 

1 Comparative
 

experiment
 

of
 

loss
 

function

损失函数 P R F

CIoU 89.4 82.1 85.6
SIoU 89.8 81.8 85.6
CSIoU 89.9 82.7 86.1

  注:加粗字体表示该列中此数值最高。下表同。

(2)
 

SPPFCAM*模块。为了验证CAM*模

块的有效性,将其与CBAM及其单独的注意力模块

进行了比较,在ICDAR2013数据集上的结果如表2
所示。其 他 模 块 的 位 置 与 SPPFCAM*模 块 中

CAM*位置相同。由表2可以看出,同时使用通道

注意力CAM和空间注意力SAM 对算法几乎没有

提升,单独使用算法性能提升较小,增加了CAM*
模块的算法同时提高了 P 值和R 值。同时采用

SPPFCAM*模块和CSIoU的算法F 值相较于原

算法提高了1%。

表2 模块实验对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

module
 

experiments

模块 P R F

SPPF 89.4 82.1 85.6
SPPF+CBAM 89.2 82.6 85.8
SPPF+CAM 90.4 82.2 86.1
SPPF+SAM 89.4 82.9 86.0
SPPFCAM* 90.7 82.4 86.4

CSIoU+SPPFCAM* 91.3 82.2 86.5

2.5 结果分析

T-YOLOv5与YOLOv5m算法以及其他文本

检测算法在ICDAR2013数据集上的实验结果如表

3所示。

表3 在ICDAR2013数据集上的实验对比

Table
 

3 Experimental
 

comparison
 

on
 

ICDAR2013
 

dataset

方法 P R F
推理速度/
FPS

YOLO_BOX[12] 86.0 77.0 81.0 -
RRD[20] 75.0 88.0 81.0 -

文献[21]的方法 93.3 79.3 85.8 10.4
SegLink[22] 87.7 83.0 85.3 20.6
YOLOv5m 89.9 82.7 85.6 119.0
T-YOLOv5 91.3 82.2 86.5 112.3

由表中可以看出,YOLOv5m 算法的 F 值是

85.6,推理速度达到119
 

FPS,改进后的算法 T-
YOLOv5的F 值比改进前提高了1%,推理速度几

乎不变。相较于表中的文本检测算法SegLink[22],

T-YOLOv5的速度提高了4倍,且F 值远远高于同

样改进YOLOv5算法的YOLO_BOX[12]。本实验

采用 的 YOLOv5m 模 型 网 络 的 深 度 和 宽 度 在

YOLOv5系列中属于中等,因此,采用YOLOv5检

测文本仍然是具有潜力的。

3 结论

随着文本图像检测技术的不断提升,检测的实

时性受到了越来越多的关注。本文针对深度学习文

本检测算法实时性较差的问题,提出了基于改进

YOLOv5的快速水平文本检测算法T-YOLOv5,在

SPPF中增加改进后的通道注意力以增强网络的特

征提取能力,在CIoU损失的基础上增加形状损失

提出 CSIoU 损 失,提 高 了 损 失 的 收 敛 速 度。T-
YOLOv5的推理速度达到了112

 

FPS,使得基于深

度学习的水平文本检测算法的实时性得到了提升。
但算法仍然存在两个方面的不足:第一,相较于目前

的其他几种文本检测算法,其检测性能还有待提高;
第二,文本形状需要向多方向文本和任意形状文本

拓展。
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