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　　摘　要：　近年来，基于深度学习的场景文字检测技术取得重要进展．本文综述了该技术在２０１４～２０１８年间的最
新工作，将其分为传统区域建议方法、文字建议网络方法、基于分割的方法以及文字建议网络与分割的混合方法，并对

各类方法的优劣进行分析．本文还展望了未来发展趋势，指出未来研究热点．
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１　引言
　　文字是人类最重要的信息载体，记载了几千年的
人类文明和历史［１］，通过计算机进行文字识别具有重

要价值．２０世纪８０年代，国内清华大学丁晓青团队开
始了文档识别的研究，取得了丰硕成果．但是，至今自然
场景文字（简称场景文字）检测与识别问题仍尚未解

决．图 １对比了传统 ＯＣＲ和场景文字检测与识别的研
究对象和难点．其中，场景文字问题的难点在于如下几
个方面：（１）背景复杂；（２）文字颜色多变；（３）光照条
件的不确定性；（４）文字排列的不确定性；（５）文字类
型、字体与大小的不确定性；（６）文字位置的不确定性．

基于以上难点，２０１４年之前的方法［２～５］无法有效

解决问题，因此国内外研究者尝试使用深度学习技术

解决问题．本文目标是对基于深度学习的场景文字检

测成果梳理、分类和对比，进而分析该领域的发展趋势，

帮助研究者系统了解领域内相关算法与技术．如图２所
示，本文将基于深度学习的场景文字检测方法分为传

统区域建议的方法、文字建议网络的方法、基于分割的

方法以及文字建议网络与分割的混合方法四种类型并

进行详细阐述．

２　主要算法介绍
　　场景文字检测问题的研究大致可分为两个时期：
传统方法时期和深度学习时期．本文重点在于深度学
习时期研究成果，下面先介绍传统方法时期的主要

工作．
２１　传统方法时期

在该时期，研究者主要使用人工设计特征与传统

分类器，多数算法如图２所示包含两个阶段，即文字候
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选区获取阶段与验证阶段．在文字候选区获取阶段中，根
据获取候选区的不同方式可以分为滑动窗口方法（Ｓｌｉｄ
ｉｎｇｗｉｎｄｏｗＡｐｐｒｏａｃｈ）［６～８］、连 通 域 方 法 （ＣＣ Ａｐ
ｐｒｏａｃｈ）［９～１２］与二者混合的方法（ＨｙｂｒｉｄＡｐｐｏａｃｈ）［１３～１５］．

在文字候选区域验证阶段，研究者使用的是传统

机器学习方法，但其存在问题：人工设计特征区分能力

不足；浅层分类器无法适用复杂场景．
２２　深度学习方法时期

在该时期，本领域产生传统区域建议方法、文字建

议网络方法、基于分割的方法以及区域建议与分割的

混合方法，如图 ２所示．以上方法的提出时间和方法思
路的来源如下表 １所示．

表１　四种方法的简介

名称 提出时间 思路来源

传统区域建议的方法 ２０１１ 传统方法＋深度学习

文字建议网络的方法 ２０１６ 似物性建议

基于分割的方法 ２０１６ 图像语义分割

文字建议网络与分割的

混合方法
２０１７

文字建议网络与分割方法

的结合

２２１　传统区域建议的方法
该类方法源于似物性建议（ＯｂｊｅｃｔＰｒｏｐｏｓａｌ）［１６］，通

过滑动窗口或连通域分析产生建议区域，然后再对其

进行过滤且合并文本行，最终找到文字区域外接框．如
图３所示，该类方法延续了传统方法分阶段的思想，但
使用深度神经网络作为分类器，这是与传统方法不同

之处．传统方法中的滑动窗口与 ＭＳＥＲ方法在区域建
议中广泛使用．

（１）滑动窗口方法　此类方法有两种模式：第一种
是采用卷积神经网络结合滑动窗口做区域建议，然后

采用传统分类器消除虚警率；第二种是采用传统特征

与分类器结合滑动窗口做区域建议，然后采用卷积神

经网络消除虚警率．文献［１７～１９］属于第一种模式，文
献［２０～２２］属于第二种模式，此类方法是在传统方法
时期的滑动窗口方法的基础上，使用卷积神经网络做

文字与背景的区分．
（２）连通域方法　在连通域分析中，ＭＳＥＲ是最为

有效的方法之一．所以在此类方法中，研究者多通过
ＭＳＥＲ或者增强ＭＳＥＲ方法进行区域建议，然后采用传
统分类器结合卷积神经网络进行背景滤除，最终得到

场景文字检测的结果．文献［２３～２６］属于此类方法，基

本参照的是以上思路．综上，传统区域建议方法相较于
传统方法阶段有很大提升，但依然存在问题，优缺点如

下表 ２所示．在本类方法中，只有文献［２６］所述方法可
以检测多方向场景文字．

表２　传统区域建议方法的优劣

名称 优点 缺点

传统区

域建议

的方法

延续传统方法的思

路，结合深度学习方

法，容易设计且性能

较传统方法更优

依然是分阶段方法，错误容易

累积；

依然采用传统方法思路，未充分利

用深度神经网络；

多数只考虑了水平排列文字，而忽

略倾斜或者弧形排列等多方向

文字．

２２２　文字建议网络方法
２０１５年，用于目标识别的 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ（Ｒｅｇｉｏｎｓ

ｗｉｔｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）［２７］提出，给本领域带
来突破．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ是基于区域建议网络（Ｒｅｇｉｏｎ
ＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ）进行工作，采用的是整体化思想，将目
标检测的各阶段整合进入了深度神经网络．该方法可
以避免阶段错误的积累，也可将区域建议转入到 ＧＰＵ
计算，提高了算法运行速度．在ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ后，ＳＳＤ与
ＹＯＬＯ等网络结构相继提出．这些网络模型在获取检测
外接框时采用了不同方式，分别是间接回归与直接回

归方式．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ属于间接回归，需要对初步回归
结果做二次调整；ＳＳＤ与 ＹＯＬＯ属于直接回归，回归结
果无需二次调整．因此，源于以上模型的文字建议网络
方法也分为两种类别．

（１）间接回归　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的思路进入了场景
文字检测领域，形成了文字区域建议网络方法．该类方
法大致分为三个部分：１、特征提取：通过卷积方式获取
整幅图像的特征图；２、初步检测：划分图像的网格（ｇｒｉｄ
ｃｅｌｌ），在网格中心计算锚点框（ａｎｃｈｏｒｂｏｘ）的置信度，
得到初步检测结果；３、精细调整：在初步检测结果上，
使用回归（ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）方法或其他方式精细调整检测外
接框（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ），最终得到检测结果．

按照以上所述结构，Ｚｈｏｎｇ［２８］在２０１６年提出 Ｄｅｅｐ
Ｔｅｘｔ方法，将各阶段整合进入网络结构．Ｔｉａｎ［２９］提出
ＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔＴｅｘｔＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ（简称 ＣＴＰＮ），使用
长短期双向记忆模型处理文字建议序列，进而得到文

字区域外接框与置信度．Ｍａ［３０］提出ＲｏｔａｔｉｏｎＲｅｇｉｏｎＰｒｏ
ｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（简称ＲＲＰＮ），该网络为锚点增加了６个
方向的建议，可检测任意方向的直线排列的场景文字．
Ｌｉｕ提出 ＤｅｅｐＭａｔｃｈｉｎｇＰｒｉｏｒＮｅｔｗｏｒｋ［３１］（简称 ＤＭＰ
Ｎｅｔ），在粗预测阶段使用共享蒙特卡洛方法粗略估算，
精调整阶段使用四边形和 Ｌｎ范数精确回归．该网络模
型可检测任意方向的直线排列的场景文字，但不包括

４５１１



第　５　期 姜　维：基于深度学习的场景文字检测综述

弧形排列场景文字．
针对弧形排列场景文字，Ｌｉｕ在２０１７年构建了针

对弧形排布的场景文字的数据集 ＳＣＵＴＣＴＷ１５００［３２］，
设计了训练样本的１４点等分标注法．在此基础上，使用
Ｒｅｓｎｅｔ５０［３３］与长短期双向记忆模型完成弧形排布的场
景文字检测．２０１８年，Ｌｉｕ［３４］提出共享检测和识别信息
的快速端对端的场景文字检测识别方法．

（２）直接回归　ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ是基于区域建议的
方法，而ＳＳＤ与ＹＯＬＯ是基于网格与锚点实现的，所以
不需要二次回归．基于此原理，Ｇｕｐｔａ［３５］等使用人工合
成场景文字设计并训练基于 ＹＯＬＯ［３６］的深度神经网
络．Ｌｉａｏ［３７］基于ＳＳＤ分别提出 “ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ＋＋”网络模
型，“ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ＋＋”可检测任意方向的直线排列的场
景文字．Ｓｈｉ［３８］参考 ＳＳＤ［３９］提出“ＳｅｇＬｉｎｋ”网络模型，该
模型先产生文字 “片段”（ｓｅｇｍｅｎｔ），再建立“连接”
（ｌｉｎｋ），最终根据连接和片段输出任意方向直线排列的
场景文字．Ｌｉａｏ［４０］将任务分为分类和回归，分类采用旋
转不敏感特征，回归采用旋转敏感特征，按照类似 ＳＳＤ
网络结构，检测任意方向的直线排列的场景文字．

综上，本类方法是整体性方案，输入图像后可直接

给出场景文字外接框的相关几何属性．该类方法一定
程度摒弃了传统方法的既有思路，更充分利用了深度

学习技术，但也有相应优缺点，具体如下表３所示．
表３　文字建议网络方法的优劣

名称 优点 缺点

文字建议

网络方法

采用整体性思想，避

免各阶段错误的积

累，计算速度较快

该类方法的输出是外接框与外

接框的置信度，因此在一些情况

下检测出的外接框不够精确，且

无法调整．
受外接框的表示方法的影响，会

损失一部分文字的几何信息．

２２３　基于分割的方法
２０１５年，Ｌｏｎｇ［４１］提出全卷积神经网络，并将其用于

图像的语义分割．语义分割不仅把图像分割为多个区
域，而且对分割区域进行了分类．基于以上原理，本类
方法将场景文字的检测定位问题，转化为场景文字与

背景的语义分割问题．如图 ２所示，该类方法首先完成
场景文字与背景的语义分割，得到场景文字块区域；然

后精细分割获取文字行；最终输出文字行的位置和几

何属性．该类方法相比文字建议网络，有其优势，但也
存在固有缺陷：如图 ４所示当相邻文字行距离过近时，
分割结果会发生黏连．为了改善分割效果，研究者纷纷
提出自己的改进方法，按照改进方式不同，大致分为两

类：多信息融合与多阶段级联．
（１）多信息融合　该类方法融合多种不同信息，以

达到精确分割场景文字与背景的目标．Ｙａｏ［４２］提出基于

多通道信息的场景文字检测方法．该方法以文本置信
图、字符置信图和字符连接方向图等通道信息训练全

卷积神经网络．Ｐｏｌｚｏｕｎｏｖ［４３］提出 ＷｏｒｄＦｅｎｃｅ的概念，表
示场景文字边界附近的区域．该方法（简称 ＷＤＮＲｅｃ
ｏｇｎｉｔｉｏｎ）不仅分割出了文字核心区域，也分割出了文字
边界区域．Ｘｕｅ［４４］发展了 ＷｏｒｄＦｅｎｃｅ的概念，将文字边
界分为上下左右四种边界．Ｌｏｎｇ［４５］提出以圆心在文字
中心线上的圆盘序列形状描述文本形状的场景文字检

测方法（简称ＴｅｘｔＳｎａｋｅ）．该方法基于全卷积网络，借助
圆盘中心连线的切线角度与圆盘半径等信息，可以检

测任意方向与任意形状排列的场景文字．
（２）多阶段级联　该类方法通过多个全卷积网络

的级联，达到精确分割场景文字与背景的目标．
Ｚｈａｎｇ［４６］先利用全卷积网络得到文字块，然后在文字块
中计算文本行的方向和获取文本行候选，再估算字符

中心，最终检测多方向排布的场景文字．Ｈｅ［４７］提出Ｃａｓ
ｃａｄｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＴｅｘｔＮｅｔｗｏｒｋ（简称 ＣＣＴＮ），该网络
包含粗检测网络和精检测网络．Ｔａｎｇ［４８］提出一种由检
测网络、分割网络与分类网络组成的级联结构，用于场

景文字的检测和分割．Ｈｅ［４９］提出基于多尺度全卷积与
级联实例感知分割的场景文字检测方法．Ｄｅｎｇ［５０］提出
基于实例分割的场景文字检测方法（简称 ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ），
该方法首先进行语义分割，然后对文字候选像素，进行

文字类别和连通预测，最终得到场景文字的检测结果．
综上，基于分割的方法的检测结果较为精准．但

是，方法本身也是有其自身优劣，具体如下表４．
表４　基于分割的方法的优劣

名称 优点 缺点

基于分割

的方法

分割结果天然包含类别信

息、位置信息与几何信息．方
便对各种排列与方向的场景

文字的检测．
经过多阶段级联或多信息融

合，分割较为精细．
输出文字外接框与分割结

果，便于精细调整．

初始分割结果较为粗糙，

不够精确．
多阶段级联的分割方法

容易累积错误，后处理通

常比较耗时．
多信息融合的分割方法，

计算信息种类多，计算

耗时．

２２４　文字建议网络和分割混合的方法
文字建议网络方法速度较快，采用整体性思路，可

避免多阶段错误累积，但检测结果有时不够精确，且外

接框表示方法会损失文字几何信息；基于分割的方法

的结果天然具有类别、几何与位置信息，但通常需要多
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信息融合或多阶段分割，计算量大，速度慢．因此，有研
究者尝试将两种方法融合．Ｚｈｏｕ［５１］基于ＰＶＡＮｅｔ［５２］设计
ＥＡＳＴ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄＡｃｃｕｒａｃｙＳｃｅｎｅＴｅｘｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）网络
模型，其输出的结果包括文字置信图、旋转外接框和外

接四边形．Ｈｅ［５３］提出“ｄｉｒｅｃｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ”的概念，并基于
此设计包含卷积特征提取、多级特征融合、多任务学习

和非极大值抑制的后处理等四个阶段的网络模型．
Ｑｉｎ［５４］提出一种全卷积语义分割网络与文字建议网络
级联的场景文字检测定位方法．Ｌｙｕ［５５］提出基于角点定
位与区域分割的场景文字检测定位方法．该方法只做
了场景文字检测工作，因此他［５６］基于 ＭａｓｋＲＣＮＮ模
型，提出一种针对场景文字的ｔｅｘｔｓｐｏｔｔｉｎｇ方法．

综上，该类型的混合方法既可以采用整体化思想，

避免阶段错误的累积；又可以较好地进行精细化检测，

融合两种方法的优势．
２２５　讨论分析

在以上四种方法中，传统区域建议方法从２０１１年
开始研究，文字建议网络的方法和基于分割方法是当

前的主流方法，文字建议网络和分割的混合方法在

２０１７年出现，能够很好对两种方法融合并扬长避短，将
是研究的新兴方向之一．表５与表 ６是本文调研算法
在各个数据集上的性能评价．两个表共给出７个数据
集的评价，其中 ＩＣＤＡＲ２０１３多为水平排列场景文字，
难度较低，研究者将逐渐转向包含多方向场景文字的

ＩＣＤＡＲ２０１５和其它数据集；ＣＯＣＯＴｅｘｔ数据集较大，难
度最高，将得到研究者更多关注．值得说明，以上数据
集均为拉丁文字数据集，公开场景中文数据集缺乏，因

此ＲＣＴＷ与ＣＴＷ数据集值得关注．
表５　算法在各数据集表现１

方法 年份 分类
ＩＣＤＡＲ２００５ ＩＣＤＡＲ２０１１ ＩＣＤＡＲ２０１３ＦＯＣＵＳ ＩＣＤＡＲ２０１５ＩＮＣＩＤＥＮＴＡＬ

Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ

ＦＯＴＳ［３４］ ２０１８ ２ － － － － － － － － ０９３ ０９２ ０８８ ０９

Ｘｕｅ方法［４４］ ２０１８ ３ － － － － － － ０９２ ０８７ ０８９ － － －

ＭａｓｋＴｅｘｔＳｐｏｔｔｅｒ［５６］ ２０１８ ４ － － － － － － ０９５ ０８９ ０９２ ０９２ ０８１ ０８６

ＴｅｘｔＳｎａｋｅ［４５］ ２０１８ ３ － － － － － － － － － ０８５ ０８ ０８３

ＲＲＤ［４０］ ２０１８ ２ － － － － － － ０８８ ０８ ０８４ － － －

ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ［５０］ ２０１８ ３ － － － － － － － － － ０８６ ０８２ ０８４

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ＋＋［３７］ ２０１８ ２ － － － － － － ０９２ ０８６ ０８９ ０８８ ０７９ ０８３

Ｌｙｕ方法［５５］ ２０１８ ４ － － － － － － ０９２ ０８４ ０８８ ０９ ０８ ０８５

ＲＲＰＮ［３０］ ２０１７ ２ － － － － － － ０９５ ０８８ ０９１ ０８４ ０７７ ０８

Ｔａｎｇ方法［４８］ ２０１７ ３ － － － ０９ ０８６ ０８８ ０９２ ０８７ ０９ － － －

ＨｅＷ方法［５３］ ２０１７ ４ － － － － － － ０９２ ０８１ ０８６ ０８２ ０８ ０８１

ＥＡＳＴ［５１］ ２０１７ ４ － － － － － － － － － ０８３ ０７８ ０８１

Ｍａ方法［２６］ ２０１７ １ ０８２ ０７３ ０７７ － － － ０９１ ０８ ０８５ － － －

ＨｅＤ方法［４９］ ２０１７ ３ － － － － － － ０９３ ０７９ ０８５ ０７６ ０５４ ０６３

ＤＭＰＮｅｔ［３１］ ２０１７ ２ － － － － － － － － － ０７３ ０６８ ０７１

ＳｅｇＬｉｎｋ［３８］ ２０１７ ２ － － － － － － － － － ０７３ ０７７ ０７５

Ｑｉｎ方法［５３］ ２０１７ ４ － － － － － － ０９ ０８３ ０８６ ０７９ ０６５ ０７１

ＷＤＮＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［４３］ ２０１７ ３ － － － ０６４ ０９２ ０７５ ０６５ ０９２ ０７６ － － －

ＣＣＴＮ［４７］ ２０１６ ３ － － － ０８８ ０７９ ０８４ ０９ ０８３ ０８６ － － －

Ｔｅｘｔ－ＣＮＮ［２４］ ２０１６ １ ０８７ ０７３ ０７９ ０９１ ０７４ ０８２ ０９３ ０７３ ０８２ － － －

Ｚｈｕ方法［２５］ ２０１６ １ － － － － － － ０８６ ０７４ ０８ － － －

Ｇｕｐｔａ方法［３５］ ２０１６ ２ － － － ０９４ ０７７ ０８５ ０９２ ０７６ ０８３ － － －

Ｙａｏ方法［４２］ ２０１６ ３ － － － － － － ０８９ ０８ ０８４ ０７３ ０５９ ０６５

Ｚｈａｎｇ２０１６［４６］ ２０１６ ３ － － － － － － － － － ０７１ ０４３ ０５４

ＣＴＰＮ［２９］ ２０１６ ２ － － － ０８９ ０７９ ０８４ ０９３ ０８３ ０８８ ０７４ ０５２ ０６１

ＤｅｅｐＴｅｘｔ［２８］ ２０１６ ２ － － － ０８５ ０８１ ０８３ ０８７ ０８３ ０８５ － － －

Ｔｅｘｔ＿Ｆｌｏｗ［２２］ ２０１５ １ － － － ０８６ ０７６ ０８１ ０８５ ０７６ ０８ － － －

Ｚｈａｎｇ２０１５［２１］ ２０１５ １ － － － ０８４ ０７６ ０８ ０８８ ０７４ ０８ － － －

Ｈｕａｎｇ方法［１９］ ２０１４ １ ０８４ ０６７ ０７５ ０８８ ０７１ ０７８ － － － － － －

１：传统区域建议方法；２：文字建议网络方法；３：基于分割的方法；４：文字建议网络和分割混合的方法
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表６　算法在各数据集表现２

方法 年份 分类
ＣＯＣＯ－Ｔｅｘｔ ＳＶＴ ＭＳＲＡ－ＴＤ５００

Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ Ｐ Ｒ Ｆ

Ｘｕｅ方法［４４］ ２０１８ ３ － － － － － － ０８３ ０７７ ０８０

ＴｅｘｔＳｎａｋｅ［４５］ ２０１８ ３ － － － － － － ０８３ ０７４ ０７８

ＲＲＤ［４０］ ２０１８ ２ － － － － － － ０８７ ０７３ ０７９

ＰｉｘｅｌＬｉｎｋ［５０］ ２０１８ ３ － － － － － － ０８３ ０７３ ０７８

ＴｅｘｔＢｏｘｅｓ＋＋［３７］ ２０１８ ２ ０６１ ０５７ ０５９ － － － － － －

Ｌｙｕ方法［５５］ ２０１８ ４ ０６３ ０６２ ０６２ － － － ０８８ ０７６ ０８２

ＲＲＰＮ［３０］ ２０１７ ２ － － － － － － ０８２ ０６９ ０７５

Ｔａｎｇ方法［４８］ ２０１７ ３ － － － － ０７６ － － － －

ＨｅＷ方法［５３］ ２０１７ ４ － － － － － － ０７７ ０７ ０７４

ＥＡＳＴ［５１］ ２０１７ ４ ０４１ ０３４ ０３７ － － － ０８７ ０６７ ０７６

ＨｅＤ方法［４９］ ２０１７ ３ － － － － ０７８ － － － －

ＳｅｇＬｉｎｋ［３８］ ２０１７ ２ － － － － － － ０８６ ０７ ０７７

ＷＤＮＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［４３］ ２０１７ ３ － － － ０４７ ０６３ ０５４ － － －

ＣＣＴＮ［４７］ ２０１６ ３ － － － － － － ０７９ ０６５ ０７２

Ｔｅｘｔ－ＣＮＮ［２４］ ２０１６ １ － － － － － － ０７６ ０６１ ０６９

Ｚｈｕ方法［２５］ ２０１６ １ － － － ０４１ ０３４ ０３７ － － －

Ｇｕｐｔａ方法［３５］ ２０１６ ２ － － － ０３０ ０４１ ０３５ － － －

Ｙａｏ方法［４２］ ２０１６ ３ ０４３ ０２７ ０３３ － － － ０７７ ０７５ ０７６

Ｚｈａｎｇ２０１６［４６］ ２０１６ ３ － － － － － － ０８３ ０６７ ０７４

１：传统区域建议方法；２：文字建议网络方法；３：基于分割的方法；４：文字建议网络和分割混合的方法

表７　常用的场景文字检测数据集介绍

数据集 发布时间 语种 训练集图像个数
测试集图像

个数

ＦＭｅａｓｕｒｅ
最大值

下载

ＩＣＤＡＲ２０１３ ２０１３ 英文 ２２９ ２３３ ０９２ ［５８］［５９］

ＩＣＤＡＲ２０１５ ２０１５ 英文 １０００ ５００ ０９０ ［６０］

ＭＳＲＡ－ＴＤ５００ ２０１２ 中英文 ３００ ２００ ０７９ ［６１］

ＣＯＣＯ－Ｔｅｘｔ ２０１６ 英文 ４３６８６张训练图像、及１００００验证图像 １００００ ０５９ ［６２］

ＩＣＤＡＲ２０１７－ＭＬＴ ２０１７ ９种语言 每种语言２０００张图像，共计１８０００张图像 ９０００ ０７２ ［６３］

ＲＣＴＷ ２０１７ 中英文 ８０３４ ４２２９ ０６７ ［６４］

ＣＴＷ ２０１８ 中文
共３２２８５张图像，７５％用于训练，１０％用于分类测试，
１０％用于检测测试，５％用于验证

－ － ［６５］

ＭＴＷＩ ２０１８ 中英文 １００００ １００００ ０８０ ［６６］

３　数据集
　　本领域有若干公开数据集，表 ７中列出认可度高
且较为重要的数据集．目前，学术界能够使用的有挑战
性的场景文字数据集偏少，主要局限于表 ７中数据集，
而以上数据集的测试集普遍较小，且多局限于英文．而

非拉丁文字（如中文等）与多方向的场景文字问题更有

挑战，却少有针对性数据集．

４　总结和展望
　　本文旨在对基于深度学习的场景文字检测定位方
法进行整理、分类、归纳与分析，并在此基础上对国内
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外技术进行综合评述与展望，得出未来研究趋势如下．
（１）增加模型融合度与专业性
２０１４～２０１８年间，本领域的发展得到了图像分类、

目标检测与图像分割三个领域的启发（如表 ８所示），
进而产生前文所述四类方法．四类方法本身各有优劣，
研究者必然会将不同模型结构相互融合，产生更适用

于本领域的模型．
（２）提高算法的鲁棒性与性能
从图５中可以看出，在２００３年 ～２０１８年间，公开

数据集的图像数量从最少的 ２５２幅发展到最多的
６３６８６幅，且难度增大，不断接近真实环境，预示了场景
文字检测算法与模型需要更好地鲁棒性与性能．

（３）对场景非拉丁文字（特别是汉字）的检测定位
研究者对场景拉丁文字的检测研究相对充分，且

日趋成熟；场景非拉丁文字（特别是汉字）的检测研究

工作还比较有限，有很大提升空间，且场景中文数据集

较少（如表７）．
表８　相关三个领域对本领域的影响

领域名称 成果 本领域用途

图像分类 ＶＧＧ，ＲｅｓＮｅｔ等 网络主干

目标检测
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，ＹＯＬＯ，
ＳＳＤ等

文字建议网络的框架与思想

图像分割 语义分割与实例分割 基于分割的方法的框架与思想

　　（４）对多方向多形状排布的场景文字的检测
多方向多形状排布的场景文字是检测问题的难

点．研究所针对的数据集从水平排布的 ＩＣＤＡＲ２０１３发
展到多方向多形状排布的 ＳＣＵＴＣＴＷ１５００与 Ｔｏｔａｌ
Ｔｅｘｔ，文字形状表示经历了水平矩形，旋转矩形，四边形
与多边形或圆盘序列（如图６）等变化，预示着对多方向
多形状排布的场景文字的检测将是下个待解决的

难点．

（５）基于深度学习的场景文字识别和端对端识别
场景文字识别相比普通印刷体文字识别，受文字

旋转和形变影响很大．在ＳＶＴＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ与ＣＵＴＥ８０旋
转与形变场景文字数据集中，没有字典支持的识别率

在０６～０７５左右，还有很大提升空间．此外，场景中文
的识别因为汉字上千个类别，仍是一个艰巨的挑战．目

前研究者更多是将检测与识别问题分开解决，端对端

识别的工作还较少，也将会成为下一个研究热点．
（６）对无约束的场景文字的检测定位
遮挡、光照不均、透视变形、噪声、暗对比度、反光

以及光照过曝等不利条件是本领域研究必须克服的问

题．除了透视变形，还没有研究者专门针对以上情况进
行工作，也没有专门数据集用来评价不同算法分别在

这些环境下的表现．
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