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结合 Segformer 与增强特征金字塔的文本检测方法
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摘    要：针对自然场景文本检测算法中的小尺度文本漏检、类文本像素误检以及边缘定位不准确的问题，提出
一种基于 Segformer 和增强特征金字塔的文本检测模型。该模型首先采用基于混合 Transformer (mix Trans-
former, MiT) 的编码器生成多尺度特征图；然后，在具有特征金字塔结构解码器的上采样部分，提出级联融合注
意力模块，通过全局平均池化、全局最大池化和 Ghost 模块获取全局通道信息并保留文本特征；接着，在解码器
的特征融合部分提出两级正交融合注意力模块，利用非对称卷积分别从水平和垂直方向进行信息增强；最后，
利用可微分二值化对结果进行后处理。将本文方法在 ICDAR2015、ShopSign1265 和 MTWI 3 个数据集上进行
实验，相比于其他 8 种方法，本文方法的 F 值均为最优，分别达到了 87.8%、59.1% 和 74.8%。结果表明，本文方
法有效提高了文本检测的准确率。
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an enhanced feature pyramid
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Abstract: To address the issues of small-scale text omission, text-like pixel misdetection, and inaccurate edge localiza-
tion in text detection algorithms for natural scenes, we propose a text detection model based on Segformer and an en-
hanced feature pyramid. First, the model employs an MiT-B2-based encoder to generate multiscale feature maps. Sub-
sequently,  during  the  upsampling  phase  of  the  decoder,  a  cascaded  fusion  attention  module  is  introduced,  which  ac-
quires global channel information and text features through global average pooling, global max pooling, and ghost con-
volution. Then, a two-level orthogonal fusion attention module utilizes asymmetric convolution to enhance the informa-
tion in the feature fusion section horizontally and vertically. Finally, the results are post-processed using differentiable
binarization. The experiments were conducted on the ICDAR2015, ShopSign1265, and MTWI datasets. Compared with
the other eight methods, the proposed method achieved the highest F-values, reaching 87.8%, 59.1%, and 74.8%%, re-
spectively. These results demonstrate that the method effectively improves the accuracy of text detection.
Keywords: text detection; enhanced feature pyramid; attention mechanism; Segformer; ghost convolution; multiscale
feature fusion; average pooling; max pooling

近年来，由于文本具有描述性和概括性的能

力，自然场景下的文本检测在图像理解[1]、视觉搜

索 [2] 和自动驾驶 [3] 等领域具有广泛应用，越来越
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多的应用场景需要利用图像中的文本信息。虽然

近年来文本检测技术取得了巨大的进展，但由于

文本实例的不同尺度、不规则的形状和极端的纵

横比，场景文本检测仍然具有挑战性[4]。

得益于深度学习技术的发展，目前主流的文

本检测方法主要分为 2 类：基于候选区域的检测

方法和基于分割的检测方法 [5]。基于候选区域的

检测方法大部分在以 SSD (single shot multibox de-
tector)[6] 和 Faster R-CNN (faster region-based convo-
lutional neural networks)[7] 为基础的目标检测算法

上改进。R2CNN (rotational region convolutional
neural networks)[8] 在 Faster R-CNN 的基础上产生

不同方向的候选框，通过对各个方向的候选区域

特征使用不同的池化尺寸进行特征融合，可以检

测任意角度旋转的文本。TextBoxes[9] 则以 SSD
为基础，针对自然场景文本长宽比大的特性，设

置了适应性的锚点和长条形的卷积核，局限性在

于该方法只能检测水平方向的文本。随后，Text-
Boxes++[10] 提出用四边形或旋转矩形代替 Text-
Boxes 中的矩形来表示文本区域的思路，提升了

对旋转文本检测的准确性，这类方法难以处理密

集文本和任意方向的文本。

基于分割的检测方法首先利用像素级的语义

分割将图像分为背景和文本区域 2 类，随后通过

后处理算法得到精确的文本区域。He 等 [11] 首次

将文本像素分类预测用于自然场景文本检测任务

当中，利用 MSER (maximally stable extremal re-
gions) 检测算子在文本区域内提取候选字符，然

后通过后处理操作连接字符区域生成文本行检测

结果。虽然取得了一定效果，但是该方法对密集

文本分割效果较差。PSENet (progressive scale ex-
pansion network)[12] 的主体是 ResNet (residual net-
work)[13] 和 FPN (feature pyramid networks)[14] 的结

构，对每个文本实例采用不同尺度的内核，并逐

步扩展最小尺度的内核来重构单个文本实例，能

准确分割相邻文本，但该方法的后处理很复杂，

模型的前向预测效率比较低。PAN (pixel aggrega-
tion network)[15] 算法设计了轻量化的特征提取核

融合的网络，除了预测文本区域和文本核之外，

还引入了像素相似向量，使后处理方式变成可学

习的，检测效率得到提高。为了进一步简化后处

理过程，DBNet[16] 使用近似的可微分二值化 (dif-
ferentiable binarization, DB) 算法代替固定阈值算

法，并通过 Vatti 剪切算法缩小标注边界得到概率

图，接着利用概率映射恢复文本实例的分离边

界，该方法实现了对任意形状的文本检测，但对

相邻特征图直接融合会出现空间信息减少，造成

文本边缘定位不准确的情况。文献 [17] 针对现有

算法未充分利用高层语义信息和空间信息，提出

了一种基于增强特征金字塔网络的场景文本检测

算法，在多种数据集上取得了较好的效果。文献 [18]
设计了图像级上下文信息模块以捕获全局图像信

息和语义级上下文信息模块以学习目标区域信

息，两者信息融合增强网络特征信息保证检测的

准确性。文献 [19] 提出一种注意力监督策略下的

文本检测算法，利用注意力掩膜监督生成下一

级特征图，最后处理优化后得到最终的文本检测

结果。

基于分割的文本检测模型通常包括骨干网

络、特征融合模块和后处理 3 部分，通过对图像

进行像素级预测，在一定程度上提高了对任意方

向文本检测的准确度。但仍存在以下问题：1) 使
用 ResNet 等卷积神经网络作为骨干网络，忽视了

全局特征，存在语义信息丢失、特征提取不充分

的问题，限制了整体网络的文本边界定位能力。

2) 使用特征金字塔融合相邻特征图时，由于低尺

度特征图的上采样操作会引入噪声，直接拼接会

使空间特征丢失，容易出现小尺度文本漏检和背

景像素误检的情况。3) 在对特征金字塔部分得到

的多张特征图按通道拼接时，不同深度的文本特

征之间存在差异，直接融合后会出现背景信息大

量冗余导致局部信息缺失的问题，造成相邻文本

区域边界定位不准确。

为了解决骨干网络特征提取不充分、上采样

操作导致空间特征丢失以及特征融合时背景信息

冗余的问题，本文采用基于分割的检测思想，提

出了一种基于 Segformer 的端到端文本检测模

型。该模型主要由编码器、解码器和后处理 3 部

分组成，首先，引入 Segformer 中的 MiT-B2 作为

编码器的主体部分，一方面，利用多头自注意力

可以解决在卷积神经网络中图像的全局语义信息

利用不充分的问题。其次，将编码器输出的 4 个

不同尺度特征图输入到以增强特征金字塔网络

(enhance feature pyramid networks, EFPN) 为主体的

解码器中进行特征融合。针对连续上采样操作引

入新的噪声导致融合之后的文本信息丢失的问

题，本文在各层之间引入级联融合注意力 (cascad-
ing fusion attention, CFA) 模块，以强化相邻层级特

征之间的空间关联性，提高文本检测精度。为了

高效融合 CFA 产生的 4 种特征图，解决特征融合

时局部信息缺失的问题，先采用双线性插值方

法统一尺寸，再采用两级正交融合注意力 (dual-
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orthogonal fusion attention, D-OFA) 模块在水平和

垂直方向分别提取不同方向的特征信息，具体来

说，第 1 级分别融合 2 个低级特征和 2 个高级特

征生成空间信息图和语义信息图，第 2 级则融合

空间信息图和语义信息图得到最终的掩码图。最

后，经过可微分二值化处理得到预测的结果。

本文的贡献如下：

1) 提出一种由基于 MiT-B2 的编码器、基于

增强特征金字塔的解码器和可微分二值化模块组

成的文本检测模型，有效解决了文本边缘定位不

准确、小尺度文本漏检和背景像素误检的问题。

2) 设计了级联融合注意力模块和两级正交融

合注意力模块，以减少上采样过程中的信息丢失

和突出文本空间特征。

3) 在公开数据集 ICDAR2015、ShopSign1265
和 MTWI 上与 8 种模型进行了对比，取得了最好

的结果，F 值分别为 87.8%、59.1% 和 74.8%。 

1   相关工作
 

1.1    基于 Transformer 的网络模型

视觉 Transformer (vision Transformer,ViT)[20] 首

次将在自然语言处理领域表现良好的 Transformer
应用到计算机视觉领域。ViT 将每幅图像视为一

系列的图像块，然后将它们输入多个 Transformer
层以进行分类。ViT 主要由 3 部分组成：位置编

码器用于将位置信息嵌入到补丁块作为输入；编

码器用于提取样本的语义信息和空间信息；解码

器用来输出分类的结果。虽然 ViT 在大规模数据

集上取得了巨大成功，但由于 ViT 将图像切块并

展平，破坏了内部的空间信息，导致训练过程收

敛慢。文献 [21] 用条件位置编码代替了 ViT 中的

预定义位置嵌入，使 Transformer 能够处理任意大

小的输入图像而无需插值。文献 [22] 设计了一种

基于结构嵌套的 Transformer 架构，通过内外 2 个

Transformer 联合，提取图像局部和全局的特征，

提高了模型的识别效果。Swin Transformer[23] 充

分利用窗口的设计，将卷积神经网络的局部性引

入 Transformer，以加强窗口内图像块之间的信息

交互，减少计算量。文献 [24] 采用金字塔结构结

合不同尺度的特征图，从计算量和复杂度方面考

虑，对多头注意力机制作了一定的改进，通过简

单地堆叠多个独立的 Transformer 编码块，在目标

检测和语义分割方面比 ResNet 有相当大的提升。

以上模型均在 Transformer 基础上进行了相

应的提升和改进，但仍有不足。首先，ViT 的局限

性在于处理图片时无法保留空间信息，而且模型

的深度不够，不能像 CNN 一样提取深度特征，只

能生成单一的特征图；其次，Swin Transformer 和
TNT (Transformer in Transformer)[22] 均对编码器作

出了改进，有利于处理图像的局部特征与全局特

征的关系，但处理分辨率高的图片时，计算量仍

很大。针对以上不足，Segformer[25] 作出了相应的

解决：1) 利用 4 个 Transformer 块，可以得到 4 种

尺度的特征图，并在编码器中去掉了位置嵌入，

可以适应任意的测试分辨率，避免了测试图像与

训练图像尺寸不同而导致模型性能下降的问题。

2) 采用高效的自注意力机制，引入放缩系数，通

过与全连接层结合，在不损失图像信息的情况

下，降低算法复杂度。 

1.2    可微分二值化

基于分割的文本检测方法可以更直观地描述

任意形状的文本区域，是因为在后处理部分对分

割操作得到的结果进行了二值化操作。二值化操

作是指对概率图的逐个像素通过二值化方法转换

成 0 或 1 的二值映射，0 为背景，1 为文本区域，以

便于将文本区域与背景分开。

传统的二值化通过设置固定阈值进行文本区

域与背景区域的划分，如果像素值大于阈值则为

1，小于阈值则为 0。该固定阈值是根据经验人工

设定，阈值是否合适直接影响到最终结果的好

坏，而且该方法不适用于具有复杂背景的场景图像。

为了解决固定阈值的局限性，Liao 等 [16] 提出

一种可微分二值化算法，可以将阈值设置成可学

习的参数并与网络模型一起训练，从而自适应地

确定不同位置的阈值。一般来说，文本中心区域

阈值大，边缘区域阈值小，设置自适应阈值可以

提高对任意形状文本检测的精度。可微分二值化

不仅简化了后处理过程，而且还能在复杂场景中

分离出文本区域，提高文本检测的性能。 

2   本文模型

图 1 是本文提出模型的总体架构，提出模型

由 MiT-B2 组成的编码器、EFPN 组成的解码器和

基于可微分二值化算法的后处理模块 3 部分构

成。对于编码器，输入为原始的文本图像，经过

MiT-B2 处理后，生成不同通道、不同尺度的 4 张

特征图 M1、M2、M3、M4；对于解码器，首先将编码

器的输出经过 1×1 的卷积将通道数统一后，经过

级联融合注意力模型结合相邻尺度的特征图生

成 F1、F2、F3、F4，接着将其分别上采样至原图

1/4 大小得到 D1、D2、D3、D4，最后，使用两级正交

融合注意力模块融合 4 张特征图并输出解码器的
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结果 C1；对于后处理模块部分，首先要根据解码

器的输出分别预测文本中心和区域边界位置得到

概率图和阈值图，接着采用可微分二值化算法处

理得到近似二值图，实现将文本区域将文本区域

和背景划分开，最后将预测结果展示到原图中即

得到最终的文本检测结果。
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图 1    本文模型总体架构

Fig. 1    Overall architecture of our model
 
 

2.1    基于 MiT-B2 的编码器

与 ViT 只能产生单一分辨率的特征图不同，

MiT-B2 在编码器的 4 个阶段生成了不同分辨率

的特征图 M1、M2、M3、M4，分别为原图尺度的

1/4、1/8、1/16、1/32。利用低分辨率的特征图，确

定文本中心区域的位置；利用高分辨率的特征

图，得到文本区域的边缘信息。如图 2 所示，1 个

Transformer 块是由 N 个高效自注意力 (efficient
self-attention) 模块和混合前馈网络 (mix-feed-for-
ward network, Mix-FFN) 连接而成，之后使用 1 个

重叠合并 (overlapped patch merging) 模块进行重叠

的图像块合并，以保持这些图像块周围的局部连

续性。
 
 

高效
自注
意力
模块

混合
前馈
网络

重叠
合并
模块

×N 
图 2    Transformer 块结构

Fig. 2    Structure of a Transformer block
 

高效自注意力模块　在原始的多头自注意

中，每个头 Q(query)、K(key)、V(value) 具有相同的

维度 N×C，其中 N=H×W为图片的尺寸，C为通道

数，自注意机制定义为

A(Q,K,V) = Softmax
(

QKT

√
dhead

)
V

式中：dhead 表示每个头的通道数，Softmax(·) 表示

Softmax 激活函数。该过程的计算复杂度为 O(N2)，
在处理高分辨率的图片时，会产生相当大的计算

量，为此，MiT-B2 引入一个缩放系数 a，在保证通

道数相同的情况下，通过 a 倍下采样操作，将输

入 K 的维度降低了 a倍，从而使自注意机制的复

杂度从 O(N2) 降低到 O(N2/a)，具体过程可表示为

K̂ = LayerNorm(Conva×a(K))

K̂式中：K 是原始多头自注意力的输入， 是经过缩

放变化后的输出，LayerNorm(·) 表示层标准化，

Conva×a(·) 表示卷积核大小为 a、步幅为 a、填充为

0 的卷积操作。

混合前馈网络　由于 ViT 的位置编码分辨率

是固定的，当测试图片的分辨率与训练图片的分

辨率不同时，需要进行位置编码操作，这往往会

导致模型精度下降。为此，MiT-B2 去掉了位置编

码，并设计了 Mix-FFN，Mix-FFN 将 FFN 与 3×3 的

卷积和多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 相
结合。具体过程为：将相邻高效自注意力模块的

结果作为输入，首先经过 1 个 MLP 进行降维处

理，然后经过 3×3 的卷积操作进行特征提取，最后

经过 GELU 激活和 MLP 处理恢复到输入维度，再

与原输入特征相加得到输出结果，公式为

xout =MLP(GELU(Conv3×3(MLP(xin))))+xin

式中：MLP(·) 表示多层感知机，GELU(·) 表示

GELU 激活函数，Conv3×3(·) 表示卷积核大小为

3×3、步幅为 2、填充为 1 的卷积操作，xin 表示混

合前馈网络的输入，xout 表示混合前馈网络的输出。

重叠合并模块　如果直接按照 ViT 中的融合
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策略进行下采样操作，将会损失块与块之间空间

一致性。在 MiT-B2 中采用 7×7 和 3×3 的 2 种卷

积，进行下采样的同时也能学习到相邻图像块之

间的位置关系。经过此模块的融合，可以得到不

同分辨率的特征图。 

2.2    基于增强特征金字塔的编码器 

2.2.1   级联融合注意力模块

由于编码器生成的不同层次特征图表达能力

不同，浅层特征主要反映空间细节信息，深层特

征主要反映整体语义信息。为了兼顾细节信息和

整体特征，FPN[14] 通过上采样结构将深层特征与

浅层特征逐级合并，形成了由深到浅的层级结

构。具体来说，如图 3(a) 所示，首先将低分辨率

的特征图进行 2 倍上采样，然后使用卷积核为

1×1 的卷积统一通道，最后按元素对应位置相加，

得到新的特征图。虽然 FPN 有效处理了多尺度

特征融合的问题，但是采用最近邻插值后直接相

加的融合方式有以下 2 点不足：一方面由于 2 个

特征图语义信息差距较大，直接相加使得深层的

语义信息不一定能有效传播；另一方面，最近邻

插值后，语义信息加强的同时会引入新的噪声，

导致细节信息丢失。
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⊕ CFA1×1
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(a) 原始上采样结构 (b) 改进后上采样结构 
图 3    原始上采样结构与改进后上采样结构

Fig. 3    Original  upsampling  structure  and  modified  up-
sampling structure

 

为了缓解上采样过程引入噪声带来的负面影

响，充分利用不同层级特征的细节信息和语义信

息同时匹配 Segformer 的 4 级结构，本文在特征金

字塔的层与层之间引入一种级联融合注意力模

块，将低尺度特征图与对应的高尺度特征图进行

融合，如图 3(b) 所示。具体来说，在特征金字塔

的层与层之间添加了 3 个 CFA 模块，分别使用

1×1 的卷积将 Mi(i=1, 2, 3) 的通道数统一为 256，
然后与 Fi+1(i=1, 2, 3) 经过 CFA 融合生成 Fi(i=2, 3,
4)。CFA 可以强调全局特征，同时也可以保留局

部的小文本及文本边缘信息，提高模型在极端尺

度变化下的检测能力。

CFA 是由级联平均 (cascade average pooling, CAP)
模块、级联最大 (cascade max pooling, CMP) 模块

和 Ghost 模块 (ghost module, GM)3 部分组成，如

图 4 所示。
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图 4    CFA 模块结构

Fig. 4    Structure of CFA module
 

CFA 的输入分别为 2 个高低尺度的特征图

M i 和 F i + 1，输出为融合后的特征图 F i。CFA
处理过程如下：

1) 首先对 Fi+1 进行 2 倍上采样处理，与 Mi 统

一尺度。随后两者逐像素相加得到 Xi(i=1, 2, 3)，
将 Xi 分别通过 CAP 和 CMP 提取全局特征，同时

通过 GM 提取局部特征，以得到各通道的权重。

最后将 3 部分的结果相加，得到与特征图大小相

同的融合权重 wi，定义为

wi = σ(CAP(Xi)+CMP(Xi)+GM(Xi))

Xi = Mi+Up2(Fi+1), i = 1,2,3
式中：σ(·) 表示的是 Sigmoid 激活函数，CAP(·) 表
示级联平均模块，CMP(·) 表示级联最大模块，

GM(·) 表示 Ghost 卷积 [26] 模块，Xi(i=1, 2, 3) 表示

3 个模块的共同输入，wi(i=1, 2, 3) 表示的是经过

CAP、CMP 和 GM 处理得到的融合权重，Up2(·) 表
示 2 倍上采样处理，Mi 和 Fi+1 为 CFA 的 2 个输入。

F′i

2) 接着使用第一步得到的融合权重 wi 以元

素级方式对 Mi 和 Fi+1 进行动态选择，输出得到加

权特征图 (i=1, 2, 3)，公式为

F′i = Up2(Fi+1)×wi+Mi× (1−wi), i = 1,2,3
式中：融合权重 wi 由 0 和 1 之间的实数组成，通

过与 1−w i 结合使用，使得网络能够在 M i 和 F i+1

之间进行加权平均。

3) 最后经过 1×1 的卷积处理得到融合特征
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图 Fi，公式为

Fi = β(δ(Conv1×1(F′i))), i = 1,2,3

式中：δ(·) 表示 ReLU 激活函数，β(·) 表示批处理

归一化 (batch normalization, BN)，Conv1×1(·) 表示进

行 1×1 的卷积操作。

CAP 模块　CAP 模块的主要思想是利用全

局平均池化以及通道间的交互作用获取文本图像

的全局特征，结构如图 5 所示。
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图 5    CAP 模块结构

Fig. 5    Structure of CAP module
 

Xi ∈ RC×Hi×WiCAP 处理过程如下：输入 的图像

先进行全局平均池化操作得到 C×1×1 的标量。

为了尽可能保持模型的轻量级，再采用卷积核大

小为 1×1 的逐点卷积 (point wise convolution, PW-
Conv) 将通道数压缩到原来的 1/4，然后经过 ReLU
激活，最后通过 1 个逐点卷积恢复到原来的维度，

定义为

CAP(Xi) = β(PW2(δ(β(PW1(GAvg(Xi))))))

GAvg(Xi) =
1

Hi×Wi

Hi∑
m=1

Wi∑
n=1

Xi[:,m,n]

式中：GAvg(·) 为全局平均池化操作，PW1(·) 为逐

点卷积组成的降维层，通道数由 C变为 C/4，PW2(·)
为逐点卷积组成的升维层，通道数由 C/4 变为 C，
4 为通道衰减率，Xi 表示 CAP(·) 输入，Hi、Wi 分别

表示特征图的长和宽，Xi[:,m,n] 表示特征图 Xi 每个

通道上 (m，n) 位置处的像素值。

CMP 模块　CMP 与 CAP 结构类似，用全局

最大池化操作替换 CAP 中的全局平均池化，以保

留各通道最重要的信息，其余结构不变，定义为

CMP(Xi) = β(PW2(δ(β(PW1(GMax(Xi))))))
GMax(Xi) = max{ Xi[:,m,n]}

式中：GMax(·) 表示全局最大池化操作，max{Xi[:,m,n]}，
m∈[1,Hi]，n∈[1,Wi] 表示在 Xi 每个通道的 Hi×Wi

个像素中取最大值。

GM　仅在全局范围内聚合上下文信息会在

一定程度上削弱小尺度文本的特征，为了缓解这

一问题，本文引入 GM，如图 6 所示，采用 Ghost 卷
积通过少量的标准卷积和线性运算保留了足够的

局部特征。GM 与 CMP 和 CAP 并列连接，保证

了融合权重 wi 在空间维度和通道维度与输入特

征 Xi 的一致性。
 
 

Conv3×3

拼接

φ1,1

φ2,1

φm,1

H
i

Wi

C

Hi

Wi

Hi

Wi

m
m(s−1)

Hi

Wi

C

Xi
Y'

yij

y11

y21

ym1

Conv3×3：卷积核=3×3, 步幅=1, 填充=1 

φi,j：卷积核=5×5, 步幅=1, 填充=2, 分组=m

…

 

图 6    GM 结构

Fig. 6    Structure of GM
 

GM 处理过程如下：

Xi ∈ RC×Hi×Wi

Y′ ∈ Rm×Hi×Wi

1) 首先对于输入的特征图 进行卷

积核大小为 3×3、步幅为 1、填充为 1 的卷积操作

得到 ，m=C/s，C为输入通道数，s为表

示通道压缩的超参数，默认设置为 2，定义为

Y′ = Conv3×3(Xi)
2) 接着对 Y'按通道进行线性变化，得到特征

图 yij，i∈[1, m]，j∈[1, s−1]，特征图总数为 m(s−1)，
公式为

yi j = φi, j(y′i), i ∈ [1,m], j ∈ [1, s−1] (1)

y′i式中： 表示 Y'第 i个通道的特征图，φi,j(·) 表示对

第 i 个特征图采用卷积核大小为 5×5、步幅为 1、
填充为 2 的卷积进行第 j次线性变换。线性操作

的组数与特征图输入通道数相同，均为 m，每组输

出 s−1 个 Hi×Wi 的特征图。

3) 最后将 Y'与 yij 按通道拼接的结果作为 GM
模块的输出，定义为

GM(Xi) = Concat(Y′, [y11 y12 · · · ym(s−1)])

式中：Concat(·) 表示按通道拼接操作，所得特征图

通道数为 C=m+m(s−1)，尺寸为 Hi×Wi。 

2.2.2   两级正交融合注意力模块

FPN 的上采样结构结合了深层特征与浅层特
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征，生成了 4 张不同尺度的特征图 F i(i=1, 2, 3,
4)。为了融合不同层次特征，FPN 首先对 Fi(i=1,
2, 3, 4) 分别进行上采样处理，得到统一尺度的
4 层特征 Di(i=1, 2, 3, 4)，随后直接将 Di(i=1, 2, 3,
4) 按通道拼接，再使用卷积进行特征融合并输出
到指定维度。该融合方式存在 2 点不足：一方面
忽视了不同空间信息直接的关联，不利于小尺度
文本 (如图 7(a)) 和密集文本 (如图 7(c)) 的检测；
另一方面背景信息的迭代累积会产生大量的冗余
信息，不利于将背景与文本区域划分 (如图 7(e))。
  

(a) 小尺度文本漏检 (b) 图 (a) 对应文本核

(c) 密集文本边缘信息丢失 (d) 图 (c) 对应文本核

(e) 背景误检 (f) 图 (e) 对应的文本核 
图 7    文本检测中存在的问题

Fig. 7    Problems in text detection

为了解决上述问题，本文提出两级正交融合

注意力模块，结构如图 8 所示。一方面，使用非对

称卷积对文本区域进行水平和垂直建模；另一方

面，只对同层次的相邻特征图进行融合，达到不

同层次的特征负责不同尺度的文本的目标。D-
OFA 分为 2 层，第 1 层的输入为 4 层特征 Di(i=1,
2, 3, 4)，随后将 D1 和 D2 与 D3 和 D4 分为 2 组，分

别通过正交融合注意力模块生成 E1 和 E2，第 2 层

则将 E1 和 E2 融合得到 C1，具体过程如公式

E1 = OFA(D1,D2)
E2 = OFA(D3,D4)

D-OFA(D1,D2,D3,D4) = C1 = OFA(E1,E2)
式中：OFA(·) 表示正交融合注意力模块，D-OFA(·)
表示两级正交融合注意力模块，E1 和 E2 为第 1 层

的 2 个输出，同时作为第 2 层的输入通过 OFA 模

块得到 C1。虽然 Di(i=1, 2, 3, 4) 的通道数与维度

均相同，但是 D 1 和 D 2 侧重文本的边缘信息，

D3 和 D4 侧重文本所在的区域信息，两两结合可

以保留不同层次的特征。
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图 8    D-OFA 模块结构
Fig. 8    Structure of D-OFA module

 

OFA 模块　OFA 的主要思想为使用非对称

卷积对文本区域进行水平和垂直处理，以获取不

同方向的空间信息，并添加残差结构防止梯度消

失或退化，其结构如图 9 所示。
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图 9    OFA 模块结构

Fig. 9    Structure of OFA module
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OFA 处理具体过程如下：

Di ∈ RC×Hi×Wi Di+1 ∈ RC×Hi×Wi

Din ∈ R2C×Hi×Wi

1) 对 2 个输入 和  (i=
1,3)，按通道进行拼接得到 ，定义为

Din = Concat(Di,Di+1), i = 1,3

Dhor ∈ R1×Hi×Wi Dver ∈ R1×Hi×Wi

2) 经过最大池化和平均池化处理后，可以得

到 2 个中间特征图，将这 2 个特征图按通道拼接

后分别采用水平卷积和垂直卷积处理，并用 Sigmoid
激活后得到 和 ，公式为

Dhor = σ(Conv1×k(Concat(Avg(Din) ∥Max(Din)))) (2)

Dver = σ(Convk×1(Concat(Avg(Din) ∥Max(Din)))) (3)
式中：Conv1×k(·) 表示输入通道为 2、输出通道为

1、卷积大小为 1×k的卷积操作，Convk×1(·) 表示输

入通道为 2、输出通道为 1、卷积大小为 k×1 的卷

积操作，k 为超参数，默认设置为 3，调参过程见

3.5.1 节；Avg(·) 和 Max(·) 分别表示平均池化和最

大池化操作，采用 2 种池化方式，防止了单一池化

方式造成的信息丢失。Dhor 表示水平方向的特

征，Dver 表示垂直方向的特征，两者尺度相同，通

道数均为 1。

Dout ∈ R2C×Hi×Wi

3) 将 Dhor 和 Dver 相加得到融合权重，将 Din 与

融合权重相乘后的结果再与 D i n 相加即为输出

，定义为

Dout = Din× (Dhov+ Dver)+ Din 

3   实验结果及分析
 

3.1    数据集

ICDAR (international conference on document
analysis and recognition) 2015 数据集 [27] 主要由广

告牌、商标文字等自然场景图片构成，包括不同

方向、不同尺度的英文字符，共包含 1 500 张图

片，其中训练集 1 000 张，测试集 500 张。

MTWI (ICPR 2018 contest on robust reading for
multitype web images) 数据集 [28] 为基于网络图像

的中英混合数据集，主要由合成图像、产品描述、

网络广告构成，涵盖几十种字体，包含密集的小

文本或多语言文本，共包含 20 000 张图片，其中

训练集 10 000 张，测试集 10 000 张。

ShopSign1265 数据集[29] 是河南大学张重生教

授团队收集的中文街景数据集，主要包括广告牌

和店铺招牌，采用四边形框对文本进行标注，共

包含 1 265 张图片，其中训练集 1 012 张，测试集

253 张。 

3.2    实验设置

本次实验的训练和测试都是在 Ubuntu18.04
系统下进行的，显卡型号是 NVIDIA GeForce RTX

3090，显存大小 24 GB，CUDA 为 10.2 版本，训练

采用随机梯度下降法。

实验初始动量设置为 0.9，权重衰减设置为

0.000 1，初始学习率设置为 0.007，采用指数变换

策略动态调整学习率。为了提高训练效率，本文

首先对所有文本图像进行随机缩放，在保持原有

长宽比的情况下，短边缩放至 640～800 像素，长

边不超过 1 600 像素，接着在 (−10°, 10°) 的角度内

进行随机旋转，随后使用固定大小的矩形框进行

任意位置裁剪并随机翻转。经过数据增强后的文

本图像尺度各异，角度各不相同，能很好地提高

模型的鲁棒性。 

3.3    评价指标

为了与其他文本检测算法比较，本文使用召

回率 R、准确率 P和 F 值 (F-measure, F) 3 个指标

衡量自然场景下文本检测算法性能。计算公式为

R =
NTP

NTP+NFN

P =
NTP

NTP+NFP

F = 2× P×R
P+R

式中：NTP 表示真正类 (true positive, TP)，NFP 表示

假正类 (false positive, FP)，NFN 表示假负类 (false
negative, FN)，三者为根据实际分类与预测分类将

预测图像划分的结果，真正类表示将正类预测为

正类的结果，假正类表示将负类预测为正类的结

果，假负类表示将正类预测为负类的结果。本实

验中，文本区域设置为正类，用 1 表示，背景区域

设置为负类，用 0 表示。 

3.4    对比实验

为了验证本文方法的有效性，在 ICDAR2015
数据集、ShopSign1265 数据集和 MTWI 数据集上

将本文提出方法与 TextSnake[30]、PSENet[12]、PAN[15]、

ContourNet[31]、DRRGN[32]、FCENet[33]、DBNet++[34]

和 MS-ROCANet[35] 进行对比。在本文模型中，MiT-
B1 和 MiT-B2 分别为 Segformer-B1[25] 和 Segformer-
B2[25] 的解码器部分，二者的区别在于 Transformer
块的层数不同。 

3.4.1   各数据集定量分析

表 1 为各模型在 ICDAR2015、ShopSign1265
和 MTWI 3 个数据集上的定量比较。从表 1 中可

以看出，在 ICDAR2015 数据集上，本文所提以

MiT-B1 为编码器的方法速度达到了 18.6 f/s，召回

率为 84.7%，准确率为 89.1%，F 值为 86.8%；以

MiT-B2 为编码器的方法速度为 12.8 f/s，召回率

为 85.2%，准确率为 90.5%，F 值为 87.8%，在几种
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方法中达到了最高，分别比 TextSnake、PSENet、
PAN、ContourNet、DRRGN、FCENet、DBNet++和
MS-ROCANet 高出了 5.2 百分点、2.1 百分点、

4.9 百分点、0.9 百分点、1.2 百分点、1.6 百分点、

0.5 百分点和 1.4 百分点，说明本文提出的方法在

检测精度方面达到了最优。在速度方面，以 MiT-
B2 为编码器的方法与 DBNet++检测速度类似，均

在 11 f/s 左右，略低于以 MiT-B1 为编码器方法的

18.6 f/s。虽然 PAN 达到了最快的 26.1 f/s，但是在

召回率、准确率和 F 值方面与以 MiT-B2 为编码

器的方法还是有一定差距，原因在于 PAN 选取

了 ResNet18[9] 作为主干网络，在编码器生成多尺

度特征图过程中，连续使用卷积进行下采样操作

导致特征信息丢失较多，而且后续过程无法恢复。
 
 

表 1    不同模型在 ICDAR2015 数据集、ShopSign1265 数据集、MTWI 数据集上的定量比较
Table 1    Comparison of results of different models on ICDAR2015 dataset, ShopSign1265 dataset and MTWI dataset

 

模型
ICDAR2015数据集 ShopSign1265数据集 MTWI数据集

召回率/% 准确率/% F值/% 速度/(f/s) 召回率/% 准确率/% F值/% 速度/(f/s) 召回率/% 准确率/% F值/% 速度/(f/s)

TextSnake 80.4 84.9 82.6 1.1 48.7 52.1 50.3 0.3 56.9 66.7 61.4 6.3

PSENet 84.5 86.9 85.7 1.6 48.5 67.1 56.3 1.1 52.7 82.3 64.2 9.2

PAN 81.9 84.0 82.9 26.1 48.0 63.6 54.7 18.3 65.9 83.5 73.7 62.5

ContourNet 86.1 87.6 86.9 3.5 47.2 69.3 56.1 1.7 61.8 74.8 67.7 18.6

DRRGN 84.7 88.5 86.6 3.5 53.2 56.4 54.8 1.3 65.4 75.2 69.9 15.3

FCENet 82.6 90.1 86.2 — 53.4 56.5 54.9 — 63.2 81.0 71.0 —

DBNet++ 83.9 90.9 87.3 10.0 44.1 74.3 55.3 4.5 60.9 86.5 71.5 43.2

MS-ROCANet 83.2 89.8 86.4 — 49.8 63.3 55.8 — 65.9 83.9 73.8 —

本文(MiT-B1) 84.7 89.1 86.8 18.6 52.7 63.6 57.6 8.9 66.0 82.8 73.4 46.7
本文(MiT-B2) 85.2 90.5 87.8 12.8 54.8 64.2 59.1 5.7 67.9 83.2 74.8 38.5

 

在 Shopsign1265 数据集的检测结果中可以看

出，以 MiT-B2 为编码器的方法的召回率最高达

到了 54.8%，以 MiT-B1 为编码器的方法召回率为

52.7%，位于第 4 位。PSENet、ContourNet 和 DB-
Net++的准确率分别比以 MiT-B2 为编码器的方法

高出 2.9 百分点、5.1 百分点和 10.1 百分点，但是

F 值却分别低了 2.8 百分点、3.0 百分点和 3.8 百

分点。以 MiT-B2 为编码器的方法与 TextSnake
相比召回率、准确率和 F 值分别提升了 6.1 百分

点、12.1 百分点和 8.8 百分点。与 PAN 相比，召

回率、准确率和 F 值分别提升了 6 .8 百分点、

0.6 百分点和 4.4 百分点。与 DRRGN 相比，召回

率、准确率和 F 值分别提升了 1.6 百分点、7.8 百

分点和 4.3 百分点，DRRGN 虽然可以检测任意形

状的文本区域，但是对于小尺度文本特征不敏

感，容易出现漏检。将以 MiT-B2 为编码器的方

法与 FCENet 相比，召回率、准确率和 F 值分别

提升了 1.4 百分点、7.7 百分点和 4.2 百分点。相

比于最近提出的 MS-ROCANet，以 MiT-B2 为编

码器的方法的召回率、准确率和 F 值分别提升

了 5.0 百分点、0.9 百分点和 3.3 百分点。在速度

方面，以 PAN 为编码器的方法达到了最快的

18.3 f/s，由于图像分辨率较高，其他方法速度差距

不明显。

在 MTWI 数据集上，以 MiT-B2 为编码器的

方法的召回率和 F 值分别为 67.9% 和 74.8%，在

各个对比方法中达到了最高，准确率低于 PAN、

DBNet++和 MS-ROCANet。在速度方面，PAN 的

速度最快，达到了 62.5 f/s，本文提出的以 MiT-B1
为编码器的方法速度为 46.7 f/s，位于第 2，而以

MiT-B2 为编码器的方法与 DBNet++的检测速度

类似，均在 40 f/s 左右。 

3.4.2   ICDAR2015 数据集定性分析

图 10 为 ICDAR2015 数据集上的可视化结

果。在图中的右侧提示牌区域，大部分方法存在

较明显的文本漏检现象，TextSnake 的结果出现

了 4 处，分别是第 1 行右侧、第 2 行右侧和第 4、
5 行，而且没有将相邻的文本实例划分开；Con-
tourNet 的结果比 TextSnake 的结果稍好，能较准

确地划分出相邻文本间的间隔，但仍出现 4 处漏

检；PSENet、PAN、DRRGN 和 FCENet 均出现了

3 处，漏检的区域大致相同，为第 1 行左右两侧字

符、第 2 行最右侧字符和第 3 行最左侧字符；DB-
Net++表现较好，仅出现 1 处漏检。从图 10(g)
和 (h) 可以看出，DBNet++和 MS-ROCANet 均出现

了文本边缘定位不准确的情况，DBNet++在第

1 行和第 2 行的最右侧字符文本检测不完整，MS-
ROCANet 则只检测到了文本行，没有根据字符之
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间的间隔进一步划分。本文提出的以 MiT-B1 为

编码器的方法和以 MiT-B2 为编码器的方法均可

以准确定位文本区域，结果边界清晰完整，没有

漏检的情况。
 
 

(a) TextSnake (b) PSENet

(c) PAN (d) ContourNet

(e) DRRGN (f) FCENet

(g) DBNet++ (h) MS-ROCANet

(i) 本文(MiT-B1) (j) 本文(MiT-B2) 
图 10    ICDAR2015 数据集的检测结果

Fig. 10    Results of the ICDAR2015 dataset
  

3.4.3   ShopSign1265 数据集定性分析

图 11 为光照变化较明显的场景下的可视化

结果，对于上方的大尺度文本，由于图像中只包

含第 2 个字符的一部分，且真值图中并未标注，所

以不作为参考。如图 11(b)、(d) 所示，PSENet 和
ContourNet 在左上光照较强的部分出现了较多的

字符漏检现象，而且检测出的文本之间的间隔不

明显，存在重叠的现象。从图 11(a)、(c)、(e) 和图 11(g)
可以看出，虽然 TextSnake、PAN、DRRGN 和 DB-
Net++均能检测到大部分字符，但是细节信息学习

不充分，字符之间、文本行之间的界限划分不明

显。FCENet 和以 MiT-B1 为编码器的方法可以对

相邻文本字符进行较准确的划分，但是对于光照

强烈的模糊区域不容易将文本与背景分开，均出

现了 2 处漏检的情况，如图 11(f)、(i) 所示。而以

MiT-B2 为编码器的方法字符区域边缘定位准确，

对不同尺度的字符有良好的感知能力。
 
 

(a) TextSnake (b) PSENet

(c) PAN (d) ContourNet

(e) DRRGN (f) FCENet

(g) DBNet++ (h) MS-ROCANet

(i) 本文(MiT-B1) (j) 本文(MiT-B2) 
图 11    ShopSign1265 数据集的检测结果

Fig. 11    Results of the ShopSign1265 dataset
  

3.4.4   MTWI 数据集定性分析

MTWI 数据集上的可视化结果如图 12 所示，

主要对比的区域有左侧的艺术字和右侧镜头上

的小尺度文本。对于左侧艺术字区域的检测情

况如下：如图 12(a) 和图 12(g) 所示，TextSnake 没

有检测出艺术字，DBNet++仅检测出 1 个文本实

例，对不规则的文本实例鲁棒性较差；如图 12(b)、
(c) 和图 12(e) 所示，PSENet、PAN 和 DRRGN 会将

几个邻近的文本预测为一个整体，检测能力有待

提升。对于小尺度文本，如图 12(d)、(f) 和 (g) 所
示，ContourNet、FCENet 和 DBNet++检测效果比

较好，能准确检测出大部分文本实例，但是位于

镜头中间左侧的文本存在漏检情况。如图 12(i)
和 (j) 所示，以 MiT-B1 为编码器的方法和以 MiT-
B2 为编码器的方法明显优于其他方法，证明

了本文提出方法有充分的学习能力和良好的鲁

棒性。

第 19 卷 智　能　系　统　学　报 ·1120·

 



 

(a) TextSnake (b) PSENet

(c) PAN (d) ContourNet

(e) DRRGN (f) FCENet

(g) DBNet++ (h) MS-ROCANet

(i) 本文(MiT-B1) (j) 本文(MiT-B2) 
图 12    MTWI 数据集的检测结果

Fig. 12    Results of the MTWI dataset
  

3.4.5   模型复杂度分析

为了研究本文模型的空间复杂度和时间复杂

度，表 2 从总参数量和浮点运算次数 (gigabit float-
ing-point operations per second, GFLOPS) 2 方面对

TextSnake、PSENet、PAN、DRRGN、DBNet++、以

MiT-B1 为编码器的方法和以 MiT-B2 为编码器的

方法进行了比较。由表 2 可以看出，以 MiT-B2 为

编码器的方法参数量为 21.49 MB，运算次数为

5.59×109，相比于检测速度相似的 DBNet++分别降

低了 17.12% 和 26.45%。TextSnake、PSENet 和
DRRGN 的计算量分别超出了以 MiT-B2 为编码

器的方法的 220.21%、156.71% 和 481.40%，这是

由于以上 3 种方法后处理过程比较复杂，导致模

型推理速度比较慢；PAN 方法虽然参数量和计算

量在几种方法中达到了最优，但是检测效果与以

MiT-B2 为编码器的方法有一定差距。
 
 

表 2    不同模型的参数量和计算量比较
Table 2    Comparison  of  computational  and  parametric

quantities of different models
 

模型 参数量/MB GFLOPS/109

TextSnake 19.12 17.90

PSENet 28.63 14.35

PAN 11.61 3.52

DRRGN 40.80 32.50

DBNet++ 25.93 7.60

本文(MiT-B1) 14.44 4.05
本文(MiT-B2) 21.49 5.59

  

3.5    消融实验 

3.5.1   不同超参数对模型的影响

如式 (1)～(3) 所示，本文所提模型有 2 个超参

数，分别是 CFA 模块的 GM 部分用于决定标准卷

积输出通道数 m=C/s中的 s，以及 D-OFA 模块中

决定 2 个正交卷积核大小的 k。
首先固定 k=3，将 s 调整为{2, 3, 4, 5}中的任

意一个，结果如表 3 所示。随着 s的增大，经过普

通卷积形成的特征通道数减少，线性操作形成的

特征通道数会变多，虽然减少了 CFA 模块整体的

参数量，但是模型的精度也逐渐降低。 s=2 比

s=5 的召回率、准确率和 F 值分别提高了 6.0 百

分点、1.7 百分点和 4.1 百分点，参数量增加了

143.1 KB。
 
 

表 3    CFA 中的 s取不同值时 ICDAR2015 数据集的结果
Table 3    Experimental  results  of  ICDAR2015  dataset  with

different values of s in CFA
 

s 召回率/% 准确率/% F值/% 参数量/KB

2 85.2 90.5 87.8 336.18

3 83.0 89.9 86.3 270.51

4 81.1 90.2 85.4 220.32

5 79.2 88.8 83.7 193.08

·1121· 张铭泉，等：结合 Segformer 与增强特征金字塔的文本检测方法 第 5 期

 



接着，将 CFA 中的 s 设置为 2，在{1,3,5,7}范
围内调整 D-OFA 中的卷积核大小 k，结果如表 4
所示。
 
 

表 4    D-OFA 中的 k取不同值时 ICDAR2015 数据集的结果
 

Table 4    Experimental results of ICDAR2015 dataset with
different values of k in D-OFA %

 

组号 Conv1×k Convk×1 召回率 准确率 F值

1

1 1 83.5 90.1 86.7

3 3 85.2 90.5 87.8

5 5 83.1 89.5 86.2

7 7 83.3 89.0 86.1

2

1 3 84.8 88.6 86.7

5 3 83.9 91.5 87.5

7 3 82.9 88.2 85.5

3

3 1 84.1 90.8 87.3

3 5 84.4 90.3 87.2

3 7 83.1 89.9 86.4
 

由于 D-OFA 模型的参数量均在 20B 左右，没

有单独列出。第 1 组实验验证 Convk×1 和 Conv1×k

中的 k 取相同值的结果，可以看到 k=3 的情况下

F 值最高，这是因为 k=1 时的卷积核大小为 1×1，
不能引入更多空间信息，而当 k=5 或 k=7 时，步幅

设置为 1 会导致特征冗余，引入更多的计算量。

第 2 组和第 3 组实验则是 Convk×1 和 Conv1×k 中的

k取不同值的结果，结果最好的 F 值为 87.5%，相

比 k 均取 3 时的召回率和 F 值降低了 1.3 百分点

和 0.3 百分点，这是由于水平卷积和垂直卷积所

提取的特征存在差异，融合后会降低模型的泛化

能力。 

3.5.2   采用不同编码器的结果对比

为了证明本文基于 Transformer 编码器的有

效性，将 MiT-B2[25] 与 ResNet[13]、ShuffleNetV2[36]、

MobileNetV2[37]、ResNeSt[38]、ConvNeXt[39] 共 5 种

卷积神经网络进行对比。本文采用的 ResNet50
主体包含 4 个阶段，每个阶段都包含不同数量的

残差块，通过残差连接解决了网络层数加深性能

下降的问题。

表 5 为采用不同编码器在 ICDAR2015 数据

集上实验的结果。从表 5 可以看出，以 MiT-B2 为

编码器的方法在召回率、准确率和 F 值 3 个指标

上均达到了最优。以 MiT-B2 为编码器的方法的

F 值比以 MobileNetV2 为编码器的方法的 F 值高

出 7.6 百分点，表中 6 种方法在准确率方面基本

持平，准确率最高的以 MiT-B2 为编码器的方法

与最低的以 ConvNeXt 为编码器的方法相差 5.0
百分点，但是召回率方面相差较大，以 MiT-B2 为

编码器的方法比以 MobileNetV2 为编码器的方法

高出了 11.5 百分点。在召回率方面，以 ResNet 为
编码器的方法与以 MiT-B2 为编码器的方法相差

6.8 百分点。以 ConvNeXt 为编码器的方法使用

7×7 的卷积增加感受野，召回率达到了 84.7%。

以 MiT-B2 为编码器的方法使用 Transformer 增强

全局信息的交互能力，生成特征图的语义信息和

空间信息更加丰富，所以召回率相比第 2 名以

ConvNeXt 为编码器的方法提高了 0.5 百分点，

F 值也提升了 2.7 百分点。
 
 

表 5    不同编码器在 ICDAR2015 数据集的实验结果
 

Table 5    Using different encoder in the ICDAR2015 da-
taset %

 

编码器 召回率 准确率 F值

ResNet 78.4 89.3 83.5

ShuffleNetV2 77.6 88.2 82.6

MobileNetV2 73.7 87.9 80.2

ResNeSt 81.4 89.1 85.1

ConvNeXt 84.7 85.5 85.1

MiT-B2 85.2 90.5 87.8
  

3.5.3   采用不同注意力模块的结果对比

为了验证本文所提出的 CFA 和 D-OFA 的有

效性以及 DB 算法在模型中的作用，在 ICDAR2015
数据集上进行消融实验。表 6 为采用不同模块

在 ICDAR2015 数据集上的结果。图 13 为在 ICDAR-
2015 数据集上的可视化结果。图 13(a)~(e) 为 5 种

模型的检测结果，图 13(f)~(j) 为分别对应的文本

核区域，白色为检测出的文本区域，黑色为背景，

颜色越白代表成为最终文本框的概率越大。
 
 

表 6    不同模块在 ICDAR2015 数据集的实验结果
 

Table 6    Using different module in the ICDAR2015 da-
taset %

 

模型 召回率 准确率 F值

MiT-B2+FPN 79.0 87.3 82.9

MiT-B2+FPN+DB 77.6 88.6 84.6

MiT-B2+FPN+CFA+DB 82.8 89.7 86.1

MiT-B2+FPN+D-OFA+DB 83.5 90.5 86.9

MiT-B2+FPN+CFA+D-OFA+DB 85.2 90.5 87.8
 

DB 模块的作用　通过表 6 第 1 行和第 2 行

可以看出，在使用 DB 算法进行后处理的情况下，

准确率和 F 值分别提高了 1.3 百分点和 1.7 百分

点，但是召回率降低了 1.4 百分点。图 13(b) 为

MiT-B2 +FPN+DB 的结果，相比图 13(a)，引入

DB 模块减少了大规模误检，但由于上采样过程

会导致信息丢失，仍出现了小尺度误检的情况。
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图 13    不同模块在 ICDAR2015 数据集的实验结果

Fig. 13    Results of using different module in the ICDAR2015 dataset
 

CFA 和 DB 模块的作用　通过表 6 第 2 行和

第 3 行比较，在只引入 CFA 时，召回率、准确率

和 F 值分别提高了 5 .2 百分点、 1 .1 百分点和

1.5 百分点，证明了 CFA 模块的有效性。图 13(c)
为 MiT-B2+FPN+CFA+DB 的结果，通过 CFA 获得

了更多的细节信息，可以大大减少误检率，但由

于背景信息的干扰会出现漏检，如图 13(h) 黄色

区域中间部分，将一处横向文本区域误认为背景。

D-OFA 和 DB 模块的作用　通过第 2、4 行比

较，引入 D-OFA 模块后，召回率、准确率和 F 值

分别提升了 5.9 百分点、1.9 百分点和 2.3 百分点，

证明了 D-OFA 模块的有效性。图 13(d) 为 MiT-
B2+FPN+D-OFA+DB 的结果，加入 D-OFA 后，增

强了不同方向之间的空间信息交互能力，在一定

程度上减少了漏检的情况，进一步细化了文本区

域的边界。在图 13(i) 的黄色框中可以看出 4 处

文本均能正确检测，而且相比于图 13(f)～(h)，不
存在文本之间粘连的情况，但由于上采样过程中

的信息丢失，在红色框区域出现了背景误检的

情况。

CFA、D-OFA 和 DB 模块的作用　在同时引

入 CFA、D-OFA 以及 DB 算法的情况下，召回率

提升了 6.2 百分点、准确率提升了 3.2 百分点、

F 值提升了 4.9 百分点。图 13(e) 为 MiT-B2+FPN+
CFA+D-OFA+DB 的结果，同时加入 CFA、D-OFA
和 DB，文本区域边界定位准确，没有出现误检、

漏检的情况，如图 13(j) 所示，文本核明显突出而

且没有无关像素的影响。

通过以上实验可以证明，DB 通过设置可学习

的阈值，提升了文本区域和背景划分的准确度；

CFA 可以级联相邻尺度特征图强化全局信息，减

少误检率；D-OFA 通过对水平和垂直方向的空间

特征融合，有效抑制了背景像素的干扰，突出文

本区域特征，从而说明了本文提出模型的各模块

都是必要的，也说明了本文提出模型具有有效性。 

4   结束语

针对自然场景文本检测的复杂背景像素误

报、文本漏检和边缘定位不准确的问题，提出了

一种基于 Segformer 的端到端文本检测模型。通

过 CFA，有效增强了小尺度文本的全局感知能

力；在特征融合过程中引入 D-OFA，细化了文本

之间的位置关系和轮廓信息，减少了背景信息冗

余。所提方法在 ICDAR2015、ShopSign1265 和

MTWI3 个数据集上的 F 值均达到了最优，在参数

量和计算量方面也有一定下降。实验结果表明，

所提方法有效解决了文本边缘定位不准确、小尺

度文本漏检和背景像素误检的问题。在未来的工

作中，将针对如何实现自然场景文本的实时检测

展开研究。一方面，本文所提方法的网络结构较

为复杂，在提升文本检测精度的同时会使高分辨

率的图像推理时间增加，达不到实时检测的要

求。另一方面，可微分二值化算法将阈值设置为

可学习的参数，但是对于重叠文本区域检测效果

较差，需要对后处理技术进一步改进。
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