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嵌入拓扑特征的自然场景文本检测方法
郑侠聪，程良伦，黄国恒，王敬超

（广东工业大学    计算机学院, 广东    广州  510006）

摘要: 传统的基于锚点框(anchor box)实现的自然场景文本检测方法中，锚点框容易受到其他文本实例的干扰产生误

判或精度降低，且文本实例包含强烈的拓扑特征但并未得到重视，导致在弯曲环形文本检测任务中表现不佳。针对

这个问题提出了一种新颖的神经网络结构，引入图卷积神经网络的概念，充分考虑邻近锚点框之间的联系，并融入

锚点框的拓扑特征辅助图神经网络的学习，提高整体网络的有效性。在两个公开的自然场景文本检测数据集上进行

了消融实验，在公开数据集CTW1500中，本文提出的方法使模型在召回率、精确率、F分数这3个指标上分别提高

了3.0%、1.9%以及2.5%，在公开数据集Totel-Text中这3个指标分别是2.2%、1.8%以及2.0%。此外，本文方法还与近

年提出的其他文本检测算法进行了比较，实验结果证明本文提出的方法在复杂自然场景下文本检测效果优秀，所提

出的模块有利于文本检测性能的提高。
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Abstract: In traditional anchor box-based text detection methods for natural scenes, anchor boxes are prone to
interference from other text instances, resulting in erroneous judgments or affecting accuracy. Moreover, text
instances contain strong topological features, which are usually be ignored, resulting in poor performance in curved
circular text detection tasks. To solve this problem, a novel neural network structure is proposed, which introduces
the concept of graph convolutional networks by fully considering the relationship between adjacent anchor frames,
and incorporating the topological characteristics of anchor frames to assist the learning of graph neural networks,
improving the effectiveness of the overall network. The ablation experiments were conducted on two publicly
available natural scene text detection datasets. In the CTW1500 dataset, the proposed method improved the model
by approximately 3.0%, 1.9%, and 2.5% in terms of recall, accuracy, and F-score, respectively, and in the Totel-
Text dataset , the three values were improved by approximately 2.2%, 1.8%, and 2.0%, respectively. In addition,
the proposed method has also been compared with other text detection algorithms proposed in recent years.
Experimental results show that the proposed method performs well for text detection in complex natural scenes,
demonstrating the promising effectiveness of the proposed module for improving the performance of text detection.
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场景文本检测已广泛应用于各种应用领域，如

在线教育、产品搜索、即时翻译和视频场景解析。随

着深度学习的蓬勃发展，文本检测算法在规则的文

本检测任务中的表现得到很大的提升。然而，由于自

然场景中文本图像的多样性，以往的文本检测方法

在检测任意形状和多方向文本的任务中的表现仍有

第 41 卷 第 3 期 广东工业大学学报 Vol. 41  No. 3
2024 年 5 月 Journal of Guangdong University of Technology May 2024

 

 

收稿日期：2023-01-28
基金项目：国家自然科学基金资助项目(U20A6003)；国家自然科学基金广东联合基金资助项目(U1801263, U1701262,

U2001201)；广东省信息物理融合系统重点实验室项目(2020B1212060069)；佛山市重点领域科技攻关项目

(2020001006832)
作者简介：郑侠聪(1996–)，男，硕士研究生，主要研究方向为计算机视觉、人工智能，E-mail：413169248@qq.com
通信作者：黄国恒(1985–)，男，副教授，博士，主要研究方向为计算机视觉、机器学习和模式识别等，E-mail：kevinwong@gdut.edu.cn
 



提升空间。目前在场景文本检测任务中的方法大致

可以分为基于分割和基于回归两大类。而在复杂文

本检测任务和弯曲文本检测任务中使用锚点框策略

的基于回归的方法往往能获得更好的表现。

通过卷积神经网络回归计算文本锚点框的几何

特性，再将文本锚点框的几何属性生成节点特征，再

构造成局部图，并将局部图送到图神经网络来挖掘

文本锚点框之间的深层连通关系，这种方法对自然

场景文本检测任务性能提升的有效性已在用于任意

形状文本检测的深度关系推理图网络 ( D e e p
Relational Reasoning Graph Network for Arbitrary
Shape Text Detection, DRRG)中被证实[1]。为了用锚点

框的特征构造局部图，本文在锚点框预测模块使用

改进的VGG-16作为骨干网络生成锚点框，并将锚点

框的几何属性与骨干网络提取出的特征融合生成原

始节点特征。根据文本图像中文本区域的自身性质，

同一文本实例中的文本组件通常顺序连接形成链，

对应了拓扑结构中的0维Betti数(即节点的联通数)的
性质。然而传统的图卷积网络往往只能注意到邻接

节点的信息而忽略了图自身的拓扑特征，在自然场

景文本检测任务中使用传统图卷积网络的方法会导

致锚点框漏检和文本实例划分出错等问题。针对这

个问题，本文提出的融合拓扑特征的图卷积模块提

取出了图中的拓扑特征，并与原始节点特征融合，然

后送入图卷积网络进行锚点框连接关系的判断，有

效提升了文本检测的效果。

 1     相关工作

 1.1     基于回归的文本检测算法

文本检测任务可以看成是特殊的目标检测任

务，但它与一般目标检测算法相比存在着特殊之处。

在一般的目标检测算法中，检测出的判定框只需与

目标重叠率高于一个阈值就可认为是检测有效，而

在文本检测任务中则需要正确检出且覆盖整个文本

长度才能认为是检测有效。受目标检测算法[2-4]的启

发，基于回归的方法通常通过直接回归文本边界框

或连接文本组件的几何信息来推断文本区域。受

Faster RCNN[3]的启发，连接文本建议网络(Connection
Text Proposal Network，CTPN)使用垂直锚回归机制

检测小规模文本锚点框[5]，并使用循环神经网络来利

用前后文的信息进行文本位置的预测。TextBoxes[6]

通过使用长卷积核来改进单目标检测(Single Shot
Detector，SSD)[4]，从而提高了水平文本检测的效果，

TextBoxes++[7]则进一步优化了卷积内核，并修改了

网络的输出，使其能够从多个角度检测文本。然而，

这些方法无法检测弯曲文本。为了解决这个问题，

TextSnake[8]将文本实例表示为一系列重叠的圆。而

为了更好地检测任意形状的文本，TextDragon[9]在
TextSnake[8]的基础上改为使用一系列带角度的锚点

框来表示文本区域，并首先检测文本的局部区域，然

后根据它们的几何关系对这些文本锚点框进行分

组。然而以上这些方法都只是单纯的通过锚点框浅

层的几何特征来进行文本区域的判断，在本文的方

法中则对锚点框之间的连接关系进行推理。

 1.2     连接关系推理

基于回归的方法往往在长文本和复杂形状文本

的检测任务中表现得更为出色，然而这些方法在检

测任务中的表现很大程度上依赖于锚点框文本实例

划分中的连接方法是否有效。CTPN[5]中采取直接将

相邻文本框连接起来的策略，这种方法虽然简单易

实现，但只能用在水平文本检测中。而在PixelLink[10]

的方法中则借助了卷积神经网络(Convolutional
Neural Networks，CNN)，在连接元素之间进行了一个

连接关系二分类预测。但这种借助CNN的方法很大

程度受到卷积核的限制，对距离稍远的锚点框进行

连接关系的预测结果不佳。为了避免这一问题，本文

选择基于图卷积网络的锚点框连接策略。

 2     方法

 2.1     总体框架

本文方法的框架如图1所示，由锚点框预测模块

和融合拓扑特征的图卷积网络模块组成。锚点框预

测模块使用融合了特征金字塔网络[11](Feature Pyramid
Networks，FPN) 的VGG-16作为主干网络来提取特

征，将用于文本成分预测和图形神经网络。在获得文

本组件的几何信息后，生成局部图以粗略地建立文

本组件之间的连接。之后在融合拓扑特征的图卷积

网络模块中提取局部图的拓扑特征，与局部图的原

始节点特征融合，并将其输入图卷积网络[12](Graph
Convolutional Networks, GCN)，以进一步推断锚点框

之间的连接关系。

 2.2     锚点框预测模块

Fg

锚点框预测模块的结构如图2所示，图中H为图

片的高，W为图片的宽，除了得到锚点框的8维预测

结果外，还将其与上采样后得到的32维特征融合得

到一个40维的特征 ，该特征将用作后续的图卷积

网络阶段的输入。锚点框预测模块中的下采样部分
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3×3 1×1

C = {x,y,h,w,sinθ,cosθ} x y

h w

sinθ cosθ

w h

是一个VGG-16网络。每个上采样的基本单元由2个
跟随着ReLU激活函数的卷积层和1个反卷积层构

成，其中2个卷积层的卷积核分别是 和 。在本

文的方法中，每个锚点框C由一组其几何特征的数据

表示，具体为 ，式中： 和 为文

本锚点框的位置坐标， 和 分别为文本锚点框的高

度和宽度， 和 为文本组件的倾斜角度。其中

由 线性变化而来，公式表示为

wi =


wmin, hi ⩽ 2wmin

hi/2, 2wmin < hi < 2wmax

wmax, 2wmax ⩽ hi

(1)

wi hi i wmin

wmax

式中： 和 分别为第 个锚点框的宽和高， 和

根据经验分别设置成8和24。

0.5w

0.3h

在Textsnake[8]和傅里叶轮廓嵌入网络[13](Fourier
Contour Embeding Net，FCENet)等方法中使用的文本

中心区域(Text Center Region，TCR)和文本区域(Text
Region，TR)概念可有效提高文本检测的精确度。如

图3所示，本文通过将TR区域的两端收缩 得到

TCR区域的两端，使用Textsnake[10]中的方法生成中

心线，再将中心线沿垂直方向延伸 得到TR区域。

h1、h2、cosθ、sinθ h1 h2 h

h

sinθ cosθ

图像在经过锚点框预测模块后可以得到一个8维的

预测，其中4维为TR/TCR区域的预测结果，另外4维
是 ，其中 和 分别为 在中心线

之上的值和 在中心线以下的值。此外，在进行最终

预测之前需要对TR/TCR分类分数进行softmax操作，

并且需要对 和 的预测值进行正则化使它们

的平方和等于1。
 

中心线

锚点框

TR

TCR 0.3h 0.5w

 
图 3   TCR和TR示意图

Fig.3   Illustration of TCR and TR
 

La

Lr Lc

Lr

文本锚点框检测模块的损失函数 由回归损失

函数 和分类损失函数 两个部分相加而成，其中为

了节约计算成本，在TCR区域之外的像素点都不会

预测几何属性，因此 的计算只针对TCR区域中的像

 

融合拓扑特征的图卷积网络模块

局部图

拓扑特征

图卷积网络

输入图片

锚点框预测模块

VGG+FPN 得到锚点框

θ

w

h

特征聚合
输出预测结果

 

图 1    方法总览

Fig.1    Overview of our method
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H×W×8

: 合并数组

Fg

H×W×40

 

图 2    锚点框预测模型

Fig.2    Anchor box prediction module

104 广  东  工  业  大  学  学  报 第 41 卷



素点，表示为

La = Lr+Lc (2)

Lr = Lh+Lsin+Lcos (3)

Lsin = smoothL1(sin̂θ− sin θ) (4)

Lcos = smoothL1(côsθ− cosθ) (5)

Lh =
1
O

∑
i∈O

Ç
log(h+1)

∑2

k=1
smoothL1

Ç
ĥki

hki
−1

åå
(6)

Lh Lsin Lcos

smoothL1 O

ĥki sin̂θ côsθ hki sinθ

cosθ

式中： 为锚点框高度损失函数， 和 为锚点框

的角度损失函数， 为L1光滑损失函数， 是

TCR中的正例元素， 、 、 为预测值， 、 、

分别为对应的ground-truth值。

 2.3     融合拓扑特征的图卷积模块

 2.3.1    局部图的生成

p

Gp p Vp Gp

p

p

图神经网络经过近年来的发展，在节点分类任

务中的表现已经得到了广泛的认证[14-16]。由于文本检

测任务通常只需要连接锚点框附近的其他锚点框，

因此本文不会为每张任务图片都生成一个完整的

图，而是只需生成多个局部图。将中枢点用 表示，

为 所在的局部图， 表示 中的节点。本文改良

了ReLaText [14]中的方法来生成局部图，只使用 的2-
hop邻居来生成局部图，1-hop取 最近的8个节点，2-
hop则取4个最近的节点。2-hop邻居将会为1-hop邻居

提供辅助信息来完善上下文信息。通过计算节点间

欧几里得相似度u来进行K最近邻算法(K-Nearest
Neighbors，KNN)操作，u的计算表示为

u = 1− D(p,vi)
max(H,W)

,vi ∈ Vp (7)

D(p,vi) p vi式中： 为 和 之间的L2距离。为了避免相邻节

点之间产生的局部图过于相似从而导致样本梯度累

积，对局部图的生成设定了一个限定条件：

Ga∩Gb

Ga∪Gb
< ζ, a,b ∈ S (8)

S Ga,Gb Ga,Gb

a,b ζ

式中： 为同一文本实例， 分别为 中只含

节点 的1-hop邻居节点的子图。 在本文中按照经

验设置为0.75。

Fg Fg
′

Fs Fg
′ Fs d

v ∈ Vp

m(v) Gp M

为了获得局部图中节点的原始节点特征，将图2
中得到的 送入RRoI-Align[17]层reshape后得到 ，

在此过程中会损失一部分几何属性特征，因此本文

将锚点框中的几何属性用Attention Is All You
Need[18]中的方法嵌入到高维空间中，得到包含几何

属性的特征  。将 和 拼接之后得到 维原始节

点特征向量。节点 的原始节点特征向量表示为

， 的原始节点特征矩阵记为 。

 2.3.2    拓扑特征的融合

G = (V,E)

V n E
G

G G( j) G( j)

将拓扑特征融合到图神经网络中可提升预测结

果在前人的工作中已得到验证[19-20]。结合文本检测中

文本图像的特点，由于0维Betti数十分契合锚点框自

身的特性，本文选择0维Betti数作为要使用的拓扑特

征，如图4所示。将一个局部图表示为 ，式中

为 个节点原始特征向量的集合， 为局部图中节

点的邻接矩阵。为了更好地表示出 的拓扑特征，

首先需要将 划分为若干个子图 ，且 满足以下

条件：
 

embed
锚点框
几何属性

RROI-

Align

F′g

Fg

Fs

原始节
点特征

M

M

L

P

局部图 邻接矩阵

E

G 的 k 种
变形

过滤函数
fi

拓扑特征 β embed

G(T, E)

a(k, i)

a(1, i)

…

 

图 4   拓扑特征融合模块

Fig.4   Topological feature fusion module
 

∅ =G(0) ⊆G(1) ⊆ · · ·G(n−1) ⊆G(n) =G (9)

G(c)

G(d) (c,d)

当一个0维Bett i数在 中首次出现并且在

中消失时，使用一个元组 来表示这一拓扑持

v d k

n a(1,i) < a(2,i) < · · · < a(n,i)

久同源性。如图4所示，通过一个多层感知机将节点

的 维原始节点特征向量输出为 个值，将局部图中

个节点的原始特征向量映射为
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1 < i < k a(n,i)

G k

k fi 1 < i < k

G(c,i)

的形式( )， 为第n个结点的原始特征经过

第i种变形后得到的值。通过这种方式得到 的 种变

形后，引入 个过滤函数 ( )，进一步得到满足

以下条件的子图 ：

G(c,i) = (V (c.i),E(c,i)) (10)

V (c,i) = {v ∈ V | fi

(
m(c)

)
⩽ a(c,i)} (11)

E(c,i) = {(a,b) ∈ E|max{ fi

(
m(a)

)
, fi

(
m(b)

)
} ⩽ a(c,i)} (12)

Bi k fi k Bi

β = {B1,B2, · · · ,Bk}
Bi V

v ∈ V β d e(v)

t(v)

通过子图可以统计出一系列的持久同源性元

组，对元组进行append操作得到一个用来收集拓扑

特征的数组 ， 个过滤函数 可得到 个 ，表示为

。由于每个元组都可以与生成该元

组的结点对应，即 与 构成双射关系，因此便可以

为每个节点 分配一个由 嵌入到 维的向量 ，

并与原始特征向量以残差的方式进行聚合，最终得

到融合了拓扑特征的节点特征 ，表示为

t(v) = m(v)+ e(v) (13)

G(T,E)

T

把融合了拓扑特征的图用 表示，其中

为融合了拓扑特征的特征矩阵。

 2.3.3    图卷积

本文使用图卷积网络来推导锚点框之间的深层

连接关系，受Wang[21]等的启发，本文中的图卷积层表

示为

Y(l) = σ ((T(l)⊕ LT(l))W(l)) (14)

T(l) ∈ JN×din Y(l) ∈ JN×dout JN×din JN×dout

N ×din N ×dout din dout

⊕
W σ

L

式中： ， ； 和 分别为

和 矩阵； 和 分别为节点特征的输

入和输出维度；N为节点个数； 为矩阵的串联操作；

为权重矩阵； 为一个非线性激活函数，本文选择

ReLU作为激活函数。 为对称归一化的拉普拉斯算

子，表示为

L = D−1/2ÊD−1/2 (15)

D Ê式中： 为对角矩阵， 为添加了自连接的邻接矩阵，

表示为

Ê = E+ IN (16)

Dii =
∑

j
Êi j (17)

IN N ×N式中： 为 的单位矩阵。本文的锚点框深层连

接关系推理模块由1个批归一化层和4个图卷积层构

成，最后通过全连接层输出节点与其1-hop邻居之间

是否连接的分类结果来进行锚点框连接关系的

推导。

 3     实验

 3.1     实验数据集

为了检验本文方法对弯曲文本以及多方向文本

的检测能力，本文采用Tota l -Text [ 2 2 ]数据集和

CTW1500[23]数据集作为实验数据集。

Total-Text[22]数据集由1 255张训练集图像以及

300张测试集图像组成，总共包含11 459个文本行。

数据集包含水平、多向和弯曲各种情况的文本实例，

大部分为英文文本，包含少量中文文本，采用多边形

标注。

CTW1500[23]数据集由1 000张训练集图像以及

500张测试集图像组成，包含大量弯曲文本。每行标

注包含32个数字，前4个数字为该弯曲文本在整张图

上的矩形框坐标值；剩下的28个值(14个点)为与左上

角坐标形成的差值。

 3.2     实验细节

为了提高模型的鲁棒性，训练过程分为2个阶

段：在SynthText[24]数据集上的预训练阶段以及在特

定数据集上的微调阶段。在预训练阶段对图像的文

本区域进行随机裁剪操作，并将其大小调整为512×
512，每次训练所选取的样本数设置为12，采用

Adam优化器对模型进行2轮的训练，学习率为

0.000 1。在微调阶段，对数据进行随机裁剪操作后将

其大小调整为640×640，每次训练所选取的样本数设

置为4，使用SGD 优化器对模型进行600轮训练。微调

阶段的初始学习率为0.01，每迭代100轮后学习率减

少0.002。此外，一些常见的数据增强技术也被应用到

训练中，如旋转、裁剪、颜色变化和翻转等。

本实验平台操作系统为Ubuntu 20.04。图像处理

单元为NVIDIA GeForce RTX 3060显卡，显存为12
G，CUDA版本为11.0。深度学习框架为python 3.7
搭配pytorch 1.9。

 3.3     实验结果与分析

对于弯曲和多方向文本的部分实验效果如图5
所示，从图5(c)和图5(e)对比可以看出，由于加入了拓

扑特征，联系了锚点框之间的上下文信息，对文本区

域的判断更加完整精确。此外通过对比图5(d)和
图5(f)可以发现融入拓扑特征后模型对于文本实例

的划分有了明显改善。

通过与近年来提出的几种文本检测方法进行对

比，验证了本文方法的有效性。本文采用精确率

(Precision)、召回率(Recall)和F分数(F-Score)3种指标
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作为评价标准。精确率可以表示预测为正的样本中

有多少是真正的文本区域，召回率可以表示图片中

有多少文本区域被正确预测了，但精确率和召回率

都只能关注到测试性能的一个方面，F分数则是对它

们进行了综合考虑。这3种评价标准的计算方式为

Precision =
TP

TP+FP
(18)

Recall =
TP

TP+FN
(19)

F −Score = (1+β2)
Precision×Recall
β2×Precision×Recall

(20)

式中：TP为重叠度(Intersection over Union，IoU)大于

0.5的预测结果数，FP为IoU小于0.5的预测结果数，

FN为没有被检测出来的文本数量，超参数β表示

Precision和Recall在性能评估中的相对重要程度，本

文中β设置为1。
实验结果数据如表1和表2所示。可以看出在

CTW1500[23]数据集中，本文提出的方法在召回率、精

确率和F分数这3个评价指标均产生了有竞争力的结

果，值得一提的是本文方法的F分数在几个对比方法

中是最高分。而在Total-Text[22]数据集中的召回率和

F分数均是最高分。可以看出本文方法的有效性和鲁

棒性。

此外，为了验证拓扑特征对文本检测有效性的

提升，本文继续在CTW1500和Total-Text数据集上进

行消融实验，实验结果如表3、表4所示。消融实验以

仅使用了VGG-16+FPN的锚点框推断骨架网络作为

baseline，分别设置加入图神经网络的模型和同时加

入图神经网络以及拓扑特征的模型作为对照组。从

消融实验的结果来看，加入图神经网络和拓扑特征

后对模型在多个指标上都产生了较为明显的性能提

升，其中CTW1500数据集上的召回率指标更是比

baseline提升了3%的性能。
 

表 3   CTW1500上的消融实验结果

Table 3   Ablation experimental results on the CTW1500 database

方法 召回率 精确率 F分数

Baseline 0.793 0.814 0.803

Baseline+图神经网络 0.812 0.811 0.812

Baseline+图神经网络+拓扑特征 0.823 0.833 0.828
 
 

 
表 4   Total-text上的消融实验

Table 4   Ablation experimental results on the Total-text database

方法 召回率 精确率 F分数

Baseline 0.749 0.789 0.768

Baseline+图神经网络 0.758 0.795 0.769

Baseline+图神经网络+拓扑特征 0.771 0.807 0.788
 
 

但同时，在实验的过程中也发现了本文方法中

表 1    CTW1500实验数据对比

Table 1    Comparison experimental results of five methods on the
CTW1500 database

方法 召回率 精确率 F分数

TextSnake 0.853 0.679 0.756

MSR 0.790 0.841 0.815

CES 0.761 0.787 0.774

TextField 0.798 0.830 0.814

PSENet 0.797 0.848 0.822

本文方法 0.823 0.833 0.828

表 2    Total-Text实验数据对比

Table 2    Comparison experimental results of five methods on the
Total-Text database

方法 召回率 精确率 F分数

Total-Text 0.680 0.780 0.730

E2E 0.752 0.825 0.786

CTD 0.738 0.765 0.752

MSR 0.725 0.814 0.767

本文方法 0.771 0.807 0.788

 

(a) 原图 1 (b) 原图 2

(c) baseline 效果1 (d) baseline 效果 2

(e) 本文方法效果 1 (f) 本文方法效果 2

图 5    实验效果对比图

Fig.5    Comparison of experimental results
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可能存在的一些问题。如图6所示，在一些含有极短

文本任务的图像中有时会出现对短文本的漏检情

况。推测是文本实例过短导致生成的锚点框数量过

少，使生成的局部图中节点过少，最终导致无法很好

地推断出锚点框之间的连接关系。在未来的工作中

将会继续研究这个问题。
 

 
图 6   极短文本漏检示意图

Fig.6   Missing detection of extremely short text
 

 4     结束语

本文提出了一种嵌入拓扑特征的自然场景文本

检测方法。首先通过骨干网络生成一系列文本锚点

框，利用锚点框的几何属性和位置信息，将锚点框作

为图的节点生成多个局部图。然后提取出局部图中

的拓扑特征并与原始节点特征相融合，得到融合了

拓扑特征的局部图。最后将融合了拓扑特征的局部

图送入图卷积网络，推断节点之间的深层连接关系，

根据推断出的连接关系对锚点框进行连接，最终得

到文本区域。本文对拓扑特征提取模块做了消融实

验对比，在2个公开数据集上验证了拓扑特征对模型

性能的提升作用。此外，将本文方法与近年来的一些

文本检测算法进行了性能对比，证明本文方法具有

一定竞争力。

虽然本文提出并验证了拓扑特征可以有效提高

文本检测的效果，但仍存在局限性。下一步的工作主

要是研究如何在文本区域较短、锚点框和节点较少

的情况下仍然能有效进行文本区域的判断。
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