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一、原始依据（包括设计或论文的工作基础、研究条件、应用环境、

工作目的等。） 

文字，区别于图像和视频，有着更强的逻辑性和表达能力。随着计算机视觉

研究的深入，分辨并利用图像中的文字信息越来越重要。从海量视频图像中检索

文字可以极大提高人们的认知效率。所以，近年来自然场景下的文字检测成为了

计算机视觉领域的热门话题之一。 

而在垃圾智能分类领域，对垃圾图片上的文字进行提取并检测可以大大提高

垃圾的分类效率。使用传统的特征检测分类时，由于玻璃碎片，塑料等材质往往

太过相似，很容易被分错。而垃圾上的文字往往是最重要的信息，直接与垃圾的

种类相关，可以避免因垃圾相似而错分类的情况。 

场景文字识别研究与传统的文本文字检测的重要区别是需要将照片或视频

中的文字识别出来，首先对照片中存在文字的区域进行定位，即找到单词或文本

行的边界框。然后对定位后的文字进行识别，这样就能得到文字的端到端检测，

是我们场景文字检测的最终目标。 

近年来场景文字检测的发展主要分为两个阶段：一是基于传统的手工设计特

征，二是基于深度学习的方法。学生需要在了解传统的目标检测方法后，运用深

度学习的框架进行编程，在充分学习了解国内外相关工作成果后，自行选择基于

目标检测和语义分割的方法，得到场景文字检测算法并使用实验室采集的标注垃

圾图片数据集进行检测。 
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三、设计（研究）内容和要求（包括设计或研究内容、主要指标与技

术参数，并根据课题性质对学生提出具体要求。） 

在了解前人工作的基础上，利用深度学习的方法，学习场景文字检测神经网

络，使用垃圾图片数据集进行训练并最终评估辨识效果，调节网络使其适合垃圾

文字检测。 

毕设工作主要包括以下内容： 

 掌握 Python 语言与 TensorFlow，PyTorch 等深度学习框架。 

 了解目前国内外进行场景文字检测的方法，包括传统方法和应用深度学习的

方法，重点掌握如 Faster R-CNN，SSD 和 YOLO 等经典目标检测算法，了

解语义分割算法的原理。 

 学习场景文字检测中的重要问题：不规则，多角度，多长宽比文本框的定位，

学习 Textboxes++，CTPN 等文字检测算法，同时思考如何解决文本框定位难

题，参考 Pixel-anchor 等最新算法。 

 学习 CNN 神经卷积网络并用其实现已有的场景文字检测算法。 

 使用适合的场景文字检测算法，用垃圾图片数据集进行网络训练与测试，微

调超参数和网络结构，使得算法在垃圾图片数据集上可以的得到较高的精确



率和召回率。 

 

指导教师（签字） 

年   月   日 

 

审题小组组长（签字） 

年   月   日 



天津大学 2018 届本科生毕业论文 

 

天津大学本科生毕业论文开题报告 
 

课题名称 基于深度学习的垃圾文字检测研究 

学院名称 电气自动化与信息工程学院 专业名称 自动化 

学生姓名 王昊 指导教师 曾明 

一、课题的来源及意义 

目标检测一直是计算机视觉领域十分重要的一个分支，对于计算机视觉系统

来讲，可以快速准确地识别出图中目标并分类识别，是十分必要的。其中文字作

为人类文明的载体，包含着十分丰富的语义信息，在目标检测中是不可忽略的信

息来源。 

在垃圾分类问题中，对于垃圾上文本的识别可以直接指明垃圾的种类，对于

垃圾分类的准确度有着很大的提升。在使用文字检测算法对垃圾图片进行检测

时，要考虑垃圾上的形变和残缺问题，选择适合的网络结构，并且调节超参数使

算法可以在垃圾图片数据集上取得较好的结果。本课题以深度学习为基础，学习

使用文字检测算法，并将其运用于垃圾图片数据集上，训练后进行验证，得到较

高的 F分数。 

 

二、国内外发展状况 

  2014 年加州大学伯克利分校的 Ross B. Girshick 提出 R-CNN 算法，这是深度

学习首次运用在目标检测上，但算法仍有缺陷，比如计算量大，冗余计算等。 

  2015 年微软研究院的何恺明等提出一种 SPP-Net 算法，针对卷积神经网络重

复运算问题，在卷积层和 FC 层之间加入了池化层，来防止 R-CNN 对 ROI 进行剪

裁变形，SPP-Net 只用一次 CNN，极大的提高的运算速度，但由于特征尺寸依然

不同，识别效率依然不高。 

  2015 年微软研究院的 Ross B. Girshick 又提出一种改进的 Fast R-CNN 算法，

加入 ROI pooling layer 将所有区域变为统一大小的向量，将分类和位置回归放

在深度神经网络同时实现，节省了存储空间，同时提高了准确率。 

  同年微软研究院的任少庆、何恺明以及 Ross B Girshick 等人又提出了 Faster 

R-CNN 算法，采用 RPN 替代选择性搜索，特点是先通过 CNN，在 feature map 上

经过 RPN 网络，之后经过 ROI pooling 进行分类，相比之前的算法，在提取 ROI

的部分也实现了深度学习，并且生成建议窗口和分类网络的 CNN 实现了特征共 
享，这是第一个真正意义上的深度学习目标检测算法。 
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  2016 年，北卡大学教堂山分校的 Wei Liu 等提出了 SSD（single shot multibox 

detector）算法，结合了 YOLO 和 Faster R-CNN 各自的优点，是现在目标检测

的通用框架。 

  近年来，白翔教授团队 Textbox 算法是基于候选区域的方法中较为出众的方

法，Textbox 基于 SSD 框架，为了更好的检测文本，选取了不同纵横比的候选框，

并改进了卷积核的大小来适应文本的感受野。由于场景中的文本框不可能总是水

平的，又加入了分支进行多边形回归，优化为 Textbox++。 

  2018 年，云从科技提出了结合语义分割和目标检测的 Pixel-anchor 算法，通

过两个模块的特征共享来实现较高的 F分数。 

  同年，白翔教授团队发表在 CVPR2018 上的论文也结合了目标检测和语义分割，

提出 MaskTextSpotter 算法，也获得了较高的 F分数，可见结合语义分割和目标

检测来进行文字识别是新的趋势。 

 

三、研究目标与研究内容 

研究目标： 

以 CNN 网络为基本框架，学习并使用文字检测算法，使用垃圾图片数据集进

行训练，调节超参数和网络结构使得网络可以准确的识别垃圾图片上的文字。 

研究内容： 

1. 实现基于语义分割和目标检测的场景文字识别算法，在中文标注数据集上进

行训练，并理解网络工作原理。 

2. 分析垃圾场景文本的特征，结合两种方法，在垃圾图片数据集上进行训练，

并得到较好的性能，即较高的 F值。 

 

四、研究方法与手段 

1. 采用 Python 语言作为算法实现语言，选择如 PyTorch，TensorFlow，Caffe

作为软件，自主选择神经网络框架，结合语义分割和目标检测算法，运用场景文

字检测网络，使用垃圾图片数据集进行训练。 

2. 阅读深度学习，目标检测及语义分割相关文献，理解并实现其中的算法，比

较不同算法间的不同，分析各种算法优势的来源，领会各类算法中的核心思想； 

3. 根据语义分割和目标检测的基本框架，学习先进的场景文字识别算法，结合

垃圾图片文本的固有特征，构建并训练深度神经网络来识别场景文本。 

 

五、进度安排 

2019 年 1 月 26 日-2 月 20 日：阅读相关文献，了解场景文字识别的研究进展，

了解所需学习的知识； 
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2019 年 2 月 20 日-3 月 5 日：学习深度学习，目标检测，语义分割等基础内

容，同时阅读论文，了解最新场景文字识别算法的实现手段。 

2019 年 3 月 5 日-4 月 15 日：搭建深度学习框架，使用文字检测算法在公开标

注中文数据集上进行训练并评估效果，理解算法的运作原理。 

2019 年 4 月 15 日-5 月 15 日：使用文字检测算法在垃圾图片标注数据集上进行

训练，微调超参数使得网络可以在垃圾标注数据集上取得较高的 F分数。 

2019 年 5 月 15 日-6 月：论文撰写与修改，进行论文答辩。 
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摘 要

垃圾处理问题是现代社会面临的重大环境问题之一，垃圾数量的增加与垃

圾处理难度的上升使得处理垃圾成为了一大难题。而由于我国垃圾分类观念宣

传的时间并不长，垃圾分类的观念不深入人心。在垃圾处理过程中，人工对垃圾

进行分类消耗了大量的人力财力，导致了整个垃圾处理环节效率的低下，因此，

对垃圾准确的进行自动分类，对环境保护具有重要意义。

由于不同种类的垃圾可能具有很相似的视觉特征，使用深度学习的分类算

法很难将其区分开，故采用分类算法对垃圾进行分类的系统的准确率很难提高。

而垃圾图片上普遍存在的一个强语义特征——文字，有希望成为一个突破口。当

分类网络很难判定垃圾类别时，结合对垃圾图片上的文字检测与识别，可以准确

的对垃圾进行分类。

本文针对垃圾上的文字检测问题，建立垃圾图片文字标注数据集，采用 Pix-

elLink场景文字检测算法，调整网络参数，调整网络结构，训练出了可以较为准

确地检测垃圾上文字位置的深度学习模型。通过该模型，可以快速的检测出测试

垃圾图片上的文字位置，并以包围框进行标注。同时本文采用的算法对多角度，

多形变的文字也有不错的检测效果。

关键词：深度学习；神经网络；场景文字检测；垃圾标注数据集



ABSTRACT

The problem of garbage disposal is one of the major environmental problems

which our modern society is facing. The increasing of quantity of garbage and the

difficulty of garbage disposal make it a big issue to deal with garbage. However, due

to the fact that the promotion of garbage classification concepts in China is not long,

the concept of garbage classification is not deeply rooted in the hearts of the people.

In the process of garbage disposal, manual classification of garbage consumes a lot of

human and financial resources, resulting in low efficiency of the entire garbage dis-

posal process. Therefore, accurate automatic classification of garbage is significant to

environmental protection.

Since different types of garbage may have very similar visual features, it is difficult

to distinguish them using a deep learning classification algorithm, so the accuracy of the

system that classifies garbage using a classification algorithm is difficult to improve.

And a strong semantic feature that is common on garbage pictures–text, hopefully

becomes a breakthrough. When the classification network is difficult to determine the

garbage category, combined with the text detection and recognition on the garbage pic-

tures, the garbage can be classified accurately. In this paper, the paper detects the text

detection problem on the garbage, establishes the garbage image text annotation data

set, adopts the PixelLink scene text detection algorithm, adjusts the network parameters

and network structure, then trains a deep learning model that can accurately detect the

position of the text on the garbage. With this model, you can quickly detect the position

of the text on the test garbage image and mark it with the bounding box. At the same

time, the algorithm used in this paper has a good detection effect on multi-angle and

multi-deformed texts.

Keywords: deep learning, neural network, scene text detection, garbage annotation

dataset
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第一章 绪论

1.1 垃圾自动分类的重要性

伴随着科技的进步，人类产生的垃圾类别越来越多，处理的难度也越来越

大。为了最大限度的保护环境，将不同种类的垃圾通过不同的方式来处理是必要

的。但由于我国对垃圾分类的宣传与教育力度不大，垃圾要分类的理念并不被大

众所接受，即使有垃圾分类的意识，也只有很少的人可以做到时刻注意。我国需

要大量体力劳动者对垃圾进行手工分拣，才可以进行下一步的垃圾处理。手工分

拣占用大量劳动力，同时进行垃圾分拣的小型分拣场位于市区内，容易对周边地

区造成污染，产生卫生隐患。垃圾自动分类可以有效，快速地对垃圾进行分类，

节约人力和时间，同时可以减少因垃圾分拣站对周边造成的环境影响，对保护环

境具有重要意义。

1.2 分类算法的局限

目前主要通过垃圾图片训练分类网络，来对垃圾进行分类，但分类网络仅对

整张图的输入通过概率进行类别判断，对于塑料瓶和玻璃瓶这些有着相似纹理

特征的图片无法准确的进行判断。由于特征太过相似，有时人眼也无法准确分

辨，导致适用于大多数分类网络的优化方法如增加网络深度，进行数据增广等也

无法显著提高分类算法的准确率。因此需要提取其他垃圾图片上的其他特征来

辅助分类算法进行判定。

1.3 垃圾图片文字检测的优势和挑战性

根据对垃圾特征的分析，对垃圾上的文字进行检测往往可以极大的减小垃

圾分类的难度。为了引导消费者，出现在垃圾图片上的文字如“饮用水”，“啤

酒”和“雪糕”等，直截了当地标明了商品类型
[1]
，而这些商品类型可以直接对

应垃圾的类别“可回收塑料”，“玻璃制品”和“不可回收塑料”等。如此一来，

再结合分类网络，可以快速准确地通过垃圾图片来判定垃圾所属类型。在商品包

装设计时，商品生产厂家为了吸引消费者，往往会采用艺术字
[2]
，多角度，弯曲

文本等复杂的文字表现手法，出现文字的位置也不尽相同。同时人们丢垃圾时，

也会习惯的将商品包装折成一团，撕碎等，垃圾无法保持原来作为商品售卖时完

整的形状。这使得对于垃圾上的文字检测，无法直接使用传统的 OCR（光学字

符识别）。在处理垃圾文字检测问题时，需要选择针对于复杂场景的文字检测算

法，同时调节网络参数来对其进行优化，使得算法可以在垃圾文字数据集上取得

较好的效果。
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1.4 国内外研究现状

目前仍没有专门针对于垃圾的文字检测算法，但由于垃圾文字属于自然场景

文本的一种，很多自然场景文本检测算法可以直接采用。自然场景文本检测与传

统的 OCR不同，场景文本具有多角度，易变形，背景复杂，出现位置不确定的

特点，所以无法应用传统的光学字符识别算法。目前以深度学习为主干网络的文

字检测算法是场景文字检测领域的主流。最初，有团队尝试使用通用目标检测算

法来实现文本检测如 SSD，YOLO等，理论上可行，然而场景文本有其自己独特

的特征，使用通用目标检测算法的效果不尽如人意，还是需要根据文本的固有特

点来开发文本检测算法。基于深度学习的文字检测算法，大部分将文本检测当作

通用目标检测的一个子任务，大体框架仍使用目标检测网络，如提出年代较早的

CTPN
[3]
，基于 SSD通用目标检测算法的端到端文本检测算法 Textboxes

[4]
和其改

进版 Textboxes++，通过部件连接得到文本区域的 Seglink
[5]
等。另外，还有一些

团队提出在像素层面对文本区域进行提取，类似语义分割和实例分割网络，如本

文使用的 PixelLink
[6]
和 2017年大放异彩的 EAST

[7]
;半年前，有团队开始总结当

前各种不同检测思路的优势，结合目标检测和语义分割的各自优点来构成文本

检测网络,如云从科技提出的 Pixel-Anchor
[8]
。

1）CTPN
[3]
算法使用 CNN和 RNN

[9]
结合，由于文本通常可以被看作一个序

列，可以通过前后文来进行文本位置确定，所以作者使用 LSTM
[9]
循环网络，同

时引入数学上的微分思想，先检测矩形文本段，在后处理过程中将其连接起来，

但由于其构造文本候选区域的方式为垂直细长矩形的连接，本算法仅仅在检测

水平文本区域时的表现较好，对于角度略大的文本框无法发挥作用。

2）EAST由旷视科技公司发表于 CVPR2017，文中提出了一种高效且精确的

文字检测器，EAST采用全卷积主干网络，直接在整幅图片上对所有方向文本进

行预测，省略了区域聚合和单词分割的步骤，同时着重设计 loss 函数和网络架

构，在公开数据集 ICDAR2015上取得了很好的效果。目前仍然被广泛采用，作

为其他网络的基础。

3）Textboxes算法由华科大白翔教授团队提出，从 SSD
[10]
通用目标检测框架

上改进而来。根据文本长宽比较大的特点，改变了检测框的形状，采用长条形的

检测框。同时修改卷积核的大小，增加水平方向的感受野。Textboxes网络为端

到端网络，不仅对文本位置进行确定，还可以识别出文本内容。端到端算法中的

文本识别又可以提高文本检测部分的检测效果。

4）Seglink
[5]
于 2017年发表于 CVPR，其主要思想是将文本拆分为文本片段，

同时其中间具有连接关系，使用全卷积网络，同时加大网络深度，在不同卷积层

的特征图上回归文本框，达到多尺度的目标检测（原文从 6个不同卷积层进行检
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测），最后通过融合规则对文本框进行融合，生成最终的结果。

5）PixelLink
[6]
算法由浙江大学郑丹硕士发表于 CVPR2018，文中将文字检测

问题当作实例分割来处理，同时连接思想来自于 Seglink，但 PixelLink实现了像

素层面的连接。将原本的卷积神经网络改为全卷积网络来得到大小为原图 1/2或

者 1/4的大尺寸特征图，并在其上进行分类任务，在确定像素是否为文字后，判

断邻域的连接关系，通过并查集的方法来聚合成文字区域，省去了回归文本框位

置和进行 NMS（非极大值抑制）的过程，最后直接调用 opencv里的内置函数生

成带角度的旋转矩形框。

6）Pixel-Anchor
[8]
方法由云从科技发表于 2018年末，结合了像素分割和参考

框回归的优点，可以认为是 EAST和 Textboxes++的组合模型。该算法将 SSD
[10]

和 EAST 分别作为 Pixel 部分和 Anchor 部分的基本框架，使用前者检测中等大

小的文本，后者检测纵横比大或者占面积小，密集的文本，来得到检测结果。文

中采取的方法有效的改善了 EAST算法感受野小的问题，又引入 OHEM避免了

类别不均的问题。Pixel-Anchor方法在 ICDAR上取得了历史上的最好检测结果。

虽然创新点不多，但证明了结合两种思想可以得到更好的检测结果，也给其他文

字检测相关研究人员提供了新思路。

1.5 论文的主要工作安排

第一章介绍垃圾自动分类的重要性，分类算法的局限，垃圾图片文字检测的

优势及面临的挑战，国内外自然场景文字检测算法的发展以及本文各章的工作

安排。

第二章介绍本课题的具体内容，采用方法以及简述文字检测评估指标的方

法和依据。

第三章简要介绍实现算法所需的操作系统环境，开发环境和网络框架等，同

时介绍所选算法的基本原理。

第四章主要介绍本文使用的垃圾图片数据集的筛选，标注，四边形生成及出

界自动更改等工作。

第五章主要介绍将 PixelLink应用于垃圾图片数据库的实验过程，超参数调

节，网络结构改并总结完成情况。

第六章主要总结实验过程中出现的各种问题，提出未来可能的优化方式。同

时对未来可能的实际应用场景进行了简单描述。
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第二章 课题的具体内容和技术指标

2.1 课题内容概述

课题实现的具体内容为：标注并构建垃圾文字数据库，了解各种不同的深度

学习算法并选择适用于垃圾图片数据集的算法，并将其应用于垃圾数据库，训练

模型并在测试图片集上测试模型效果，进行多次实验，调节参数与网络结构来

实现更好的效果。其中垃圾图片中的文本使用文本框进行标识，文本框的表示

方法有很多种，在 ICDAR2013及之前的文本检测数据集中，文本框一直为水平

矩形，但自然场景中的文字多存在倾斜角度，这一点在由谷歌眼镜进行拍摄的

ICDAR2015
[11]
数据集中有着集中体现，所以大部分文本框需要用旋转矩形或四

边形进行表示。垃圾与其他自然场景不同，其文本内容极有可能由于垃圾的不完

整而发生形变，为了在标注时更加准确，应该使用四边形进行标注。选择算法应

选择适合检测多方向文本的算法，同时要学习搭建卷积神经网络，可以在原网络

模型的基础上做出创新。

2.2 文字检测评估指标

文字检测作为目标检测的一个子任务，使用召回率，精确率，F值来评价文

本检测算法的效果。其中召回率和精确率可以由检测结果直接计算得到，F值则

由召回率和精确率计算得到。

从理解的角度来讲，精确率高，则将其他区域误认为文字的几率就小。召回

率高，则说明算法可以找到尽可能多的文字区域。一个好的深度学习模型，应该

在这两个指标间做出权衡，多用 F值来进行综合性的评价：

F值 =精确率 *召回率 *2/（精确率 +召回率）

可以看出只有精确率和召回率都比较高时才能得到好的 F 值，这个方法在

评估文字检测算法的效果时被广泛采用同时效果很好，本文中的模型预测效果

也使用以上指标进行评估。

由于与分类问题不同，目标检测类问题的预测结果很难用一个数值或概率

来与真值进行比较，故需要根据任务的特点制定不同的匹配策略，同时不同的策

略也使得精确率和召回率的计算方法有所不同。通常使用的文本检测算法评价

方法有 IoU算法
[12]
和重叠矩阵匹配算法两种，其中 IoU算法为一对一匹配，而

重叠矩阵匹配可以兼容多种模式（一对一，一对多，多对一）。对于本课题中

的文本框检测算法，是否可以将全部文本识别成一个整体也是算法效果好坏的

一个评价标准，并且 IoU匹配算法是应用于 ICDAR2015数据集上检测效果的方
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法，同时第四章的垃圾数据集全部以 ICDAR2015格式构建，故评估算法的使用

与 ICDAR2015的一致。下面简要介绍 IoU匹配算法的原理和计算公式。

IoU
[12]
经常用于目标检测，其计算的是预测出的边框和 ground truth的交集

与并集的比值。

图 2-1 IoU定义图示

通用计算公式为：

m
(
Di,G j

)
=

Inter
(
Di,G j

)
Union

(
DI ,G j

) (2-1)

式中 Inter 项和 Union 项分别表示两个文本框 D_i 和 G_j 的交和并的面积。

检测结果用 D ( detected )表示，真值用 G ( ground truth )表示。由于垃圾数据集

按照 ICDAR2015的格式进行标注，同时使用官方的评估脚本，所以区域计算方

式同 ICDAR2015和 ICDAR2013: Inter
(
Di,G j

)
= Area

(
Di ∩G j

)
Union

(
Di,G j

)
= Area

(
Di ∪G j)

(2-2)

其他数据集还有不同的处理方式，比如 ICDAR2003中的并操作所得到面积

需要得到包围目标的最小外接矩形框，并计算其面积。得到两个文本框之间的

IoU后，使用阈值函数判断其是否匹配，公式为：
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M (Di,G)

 1, if m (Di,G) ≥ th

0, otherwise
(2-3)

阈值 th一般取 0.5。检测到的所有结果对真值的匹配程度，公式为：

NCD =

|D|∑
i=1

M (Di,G) (2-4)

同理可求所有真值对检测结果的匹配程度。召回率，精确率和 F 值的计算

为：


Recall = NCG

|G|

Precision = NCD
|D|

FScore = 2 Recall*Precision
Recall+Precision

(2-5)

IoU的匹配策略很清晰合理，因此被广泛用于目标检测的评估，但缺点是只

能考虑一对一的情况。

6
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第三章 软件环境及算法简述

3.1 算法实现环境

实验室所用硬件为服务器一台，双路 GTX1080TiGPU用来进行神经网络训

练。本课题属于场景文字检测的子任务之一，所选系统，编程语言和深度学习框

架应适用于大型神经网络的训练与测试。首先操作系统选择 Ubuntu16.04，同时

使用 Python语言作为编程语言，Ubuntu作为轻量级开源系统，有着强大的稳定

性和安全性，可以最大效率地发挥服务器硬件的性能，适合深度学习项目。深度

学习框架有 TensorFlow, PyTorch和 Caffe三个主流框架，本课题选择 TensorFlow，

因为 TensorFlow 作为 Google 主推的深度学习框架，有着庞大的第三方库支持，

同时网络上教程和论坛交流很为活跃，可以方便的进行学习。

3.2 文字检测算法的取舍

本课题选择 Github 上的开源算法进行训练，初步认定 CTPN，Textboxes，

EAST，PixelLink等算法可以作为候选算法。其中 CTPN
[3]
年代稍远，同时效果

已经被其他算法超越，虽易于实现且经典，但是对于大倾斜角的文本检测效果很

差，不考虑采用。Textboxes
[4]
虽然效果很好，但是更适用于水平文本，结合垃圾

图片上文本的特点，Textboxes 无法取得太好的效果。EAST 可以得到很好的效

果，同时网络结构简单，但 EAST
[7]
存在感受野较小的缺点，垃圾数据集上的文

本有的横跨整张图片，应选择网络效果不受制于感受野，或者感受野大的算法。

经过权衡，最终选择 PixelLink算法来实现本课题。

3.3 PixelLink算法简介

PixelLink算法基于全卷积神经网络，主干网络完成预测单个像素（pixel部

分）是否为文本以及其邻域 8个像素是否为连接（link部分）关系这两个独立的

任务，总共输出 18张特征图。提取出特征图后，使用两个不同的阈值进行过滤，

通过 link 部分的预测结果，利用并查集的方法将所有同属于一个文本实例的文

本像素形成连通区域，每一个连通的子区域都是一个文本实例，完成实例分割。

接着调用 openCV函数 minAreaRect来得到连通区域的最小外接框，即为所求文

本框。PixelLink相比于其他的文本检测算法，无需文本框回归的步骤，而是直接

通过实例分割的结果得到了文本框，因此节省了不少算力和时间。

7
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3.3.1 网络结构

本课题采用文字检测常用的 VGG16
[13]
作为主干网络，VGG 于 ImageNet

[14]

中取得优异成绩，因为其提出时间长，同时实现较为简单，可以快速有效地得到

结果。但有很多近年来出现的新型卷积神经网络也可以取得很好的结果，可以在

随后优化时选择更改主干网络来改善模型性能。同时考虑到要进行实例分割，使

用 FCN（全卷积神经网络）
[15]
版本的 VGG，网络构成图如3-1。

图 3-1 PixelLink VGG16-2s网络构成

VGG由五个连续的卷积模块构成，每个卷积模块由两个卷积层和最大值池

化层组成，VGG采用两层 3*3的卷积核而不是之前普遍采用的一层 5*5卷积核，

VGG的两层 3*3在感受野上与 5*5一致，但增加了网络深度同时减少了计算量。

由于 VGG模型最初提出时被应用于图片分类任务，在最后的卷积之后还要跟随

全连接层，并使用 Softmax来输出概率值确定图片的类别。Softmax是归一化指

8
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数函数，可以将一组 N维向量转换为一组可以代表概率值的 N维向量，在分类

任务中，常常被用于计算预测结果。Softmax函数公式：

σ(z)j =
ez j∑k

k=1 ezk
(3-1)

其中 j为图像类别，(z)则为图片属于该类别的概率。除了最后的连接层，其

余卷积层的激活函数都使用 ReLU
[16]

,表达式为：

Re LU(x) =

 x, if x > 0

0, otherwise
(3-2)

由于本课题算法要在像素级别上提取特征图来达到实例分割的效果，需要

将 fc6改为卷积层，使用 3*3卷积核，同时 fc7也转化为卷积层，使用 1*1卷积

核，保持特征图大小不变。

3.3.2 特征合并

在 CNN网络对图片语义特征提取的过程中，越靠近输入层的卷积层提取的

信息细节越多，但没有很强的语义信息；越靠近输出层的卷积层提取的信息越具

有强语义特征，通过对各层的特征图进行特征合并，可以同时在特征图上保留细

节与强语义信息，可以提高语义分割和实例分割的准确性。本课题采用全卷积

网络所采用的特征合并方法，使用双线性插值的方法进行上采样（upsampling），

将分辨率低的深层信息进行分辨率扩大，同时将经过上采样的各层特征图相加，

得到最终结果。在 PixelLink中，作者提出了两种特征融合方法，以 conv2_2为

最终大小时，特征图的大小为原图的 1/2，被称为 2s模型；以 con3_3为最终大

小时，特征图的大小为原图的 1/4，被称为 4s模型。2s模型的构成如图3-1。

3.3.3 后处理

如3-1，网络输出有两个独立任务：文本预测和邻域像素连接预测。二者为

二分类问题，故使用 Softmax函数进行激活，文本预测需要 2个通道，连接关系

的预测需要 8*2=16个通道，因为要判断与周围 8个像素的连接关系。得到图像

的文本预测图和连接关系预测图后，设定两个阈值对其进行二值化处理，这样就

可以分别得到预测为正的像素图，和预测每个像素与其相邻像素的连接关系。接

下来将若两个正文本像素之间连接关系为正，则两者可以得到一个连通子集。以

这种方法遍历所有正文本像素，得到分割后的实例。得到实例后，为了可以同一

目标检测输出的格式，需要生成矩形框来表示文本的预测位置。这一步直接调用

opencv
[17]
中的 minAreaRect函数完成，该函数可以输出一个带角度的矩形，可以

通过 IoU算法来评估算法效果。

9
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3.3.4 真值计算

在 ICDAR2015格式的训练集中，标注信息为文本框的四个点坐标，而本课

题所用算法需要进行像素层面的预测，所以需要将文本框信息转换为像素级的

信息。由于网络存在两个独立任务，所以真值也由两部分组成，分别为像素类真

值和连接关系真值。根据像素真值将图片中像素分为两种，一种为文本像素，另

一种为非文本像素。在本算法中，仅属于单一文本框的像素标为文本像素，不在

文本框内的或同属于多个文本框的像素均为非文本像素。与语义分割不同，为了

防止训练出的网络出现无法区分多个实例的情况，将不同文本框重叠部分的像

素也标为非文本像素，虽然可能降低算法的召回率，但可以保证每一个文本实例

都可以被独立检测出来。连接关系真值的计算原则是：当两个相邻文本像素同属

于一个文本实例时，它们的连接关系为正，其余情况一律为负。

3.3.5 损失函数计算

损失函数由两部分组成，分别为像素分类和连接关系分类的损失函数，总体

损失函数为其加权和，由于连接关系的计算基于文本像素，所以像素分类的重要

性更大，故赋予其更高的权值，算法原作者使用 为 2.0，本文沿用作者的设定。

损失函数表达式为：

L = λLpixel + Llin k (3-3)

首先说明像素分类部分的损失函数，损失函数由交叉熵来表示，交叉熵公式

如下所示：

H(p, q) = −
∑

x

p(x) log q(x) (3-4)

上式为分类任务的交叉熵公式，在分割任务中要使用矩阵格式，如下式（3.7）

由此可知，占像素面积大的文本将会对 loss函数产生更大的影响，而我们是要检

测出所有文本实例，无论大小，这样对小面积的文本是不公平的，因此 PixelLink

作者提出了一种可以赋给所有文本实例相同权重的方法，公式如下：

wi =

∑N
i=1 si

Nsi
(3-5)

其中 N为文本实例总个数，此公式将每个像素的权重设为其面积占总体文

字面积的反比，这样处理后，交叉熵加和的结果中，各个不同文本实例的权重相

同。根据此机制即可计算出整个图片各个像素的权值，得到一个和特征图等大的

权重矩阵，损失函数表示为：

10
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Lpixel =
1

(1 + r)S
WLpixel−CE

(3-6)

其中 S表示上面计算出的图中所有文本面积之和。L矩阵为交叉熵矩阵：

Lpixel−CE (u, v) = − ln pt(u, v) (3-7)

第二部分是像素连接关系分类任务的损失函数，由于第二部分的损失仅在文

本像素上计算，在连接关系预测中存在分类不平衡，文本实例内部的像素连接为

正，边界位置的文本像素连接为负，文本实例内部的像素数量远远大于边界的文

本像素，为了分类平衡，这一部分的损失函数计算也使用平衡交叉熵进行计算。

首先，需要计算文本像素上正，负连接关系的交叉熵矩阵：

Llink−pos = Wpos−linkLlink−CE (3-8)

Llink−neg = Wneg−linkLlink−CE (3-9)

其中，L_(link_CE)为交叉熵三维张量，表达式为：

LlinkCE (u, v, k) = − ln pt(u, v, k) (3-10)

W_(pos_link)和W_(neg_link)分别为正负连接的权值三维张量，计算如下：

Wposlink(u, v, k) = W(u, v) ∗ (Ylink(u, v, k) == 1) (3-11)

Wneglink(u, v, k) = W(u, v) ∗ (Ylink(u, v, k) == 0) (3-12)

其中 Y为 ground truth，有了权值与交叉熵计算，像素邻域连接关系预测的

损失函数为：

Llink =
Llink,pos

reduce− sum
(
Wposlink

) + Llink, neg

reduce− sum
(
Wneglink

) (3-13)

至此，网络的 loss函数计算结束。
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3.3.6 优化方法

SGD+Momentum
[18]
为目前使用较为广泛也是易于实现的方法，本课题所使

用的 Tensorflow框架直接提供接口进行使用。所采用的方法更新参数的方式为：

∆ω = momentum ∗ ωt−1 + lr ∗ grad (L, ωt) (3-14)

ωt+1 = ωt − ∆ω (3-15)

公式中即为待优化参数，t表示迭代的次数，L为 loss，grad为偏导数，lr表

示学习速率，momentum表示动量参数。具体参数在算法运行时根据表现进行调

整。

3.3.7 后过滤过程

PixelLink 算法的工作原理基于实例分割，将预测为正的像素互相连接，就

不可避免的出现一些噪点，这些噪点通常面积不大，但数量会很多，这对于评估

时精确率会产生很大的影响，因此需要在获得文本实例后，对其进行筛选过滤。

PixelLink原作者通过检测文本框的短边长度或面积大小来认定文本区域是否为

噪点。当使用 ICDAR2015 训练数据集时，判断文本框短边长度小于 10 或者文

本框总面积小于 300时，将其认定为噪声并抛弃。这两个数字来自于官方文档，

ICDAR2015数据集上的 99%真值文本框的短边长度都大于 10，99%真值文本框

的面积都大于 300，故使用这两个值进行过滤。

3.3.8 并查集概念介绍

PixelLink算法中合成文本区域时要用到并查集方法,本小节进行简要的介绍

和举例。并查集为一种数据结构，常用于将不相交集合进行合并。初始化每个元

素为一颗独立的树，合并时查找元素之间的关联关系，指向规定的父节点，查找

时判断两个节点是否属于同一父节点，若同属于则有联系，将其合并。举例：设

连接通路为（x, y）,则含义为像素 x和像素 y同为文本像素且两个像素之间的连

接关系为正。如现有（1，2），（2，4），（3，4），（3，5），（6，7），（6，

9），（8，9）几个连接关系。进行并查集合并时，最后结果为：1，2，3，4，5

和 6，7，8，9两个森林，在本论文任务中表现为两个独立的文本实例，实现实

例分割。
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第四章 数据集构建与规范

4.1 数据及简介

本课题所使用的数据集为使用高清便携摄像头拍摄的单一背景图片，每张

图片包含一件垃圾，分辨率为 900*960，格式为 png。最初数据集用来训练分类

网络，故没有标注信息，同时所有图片被分为电子垃圾，玻璃制品，有害垃圾，

厨余垃圾，金属垃圾，可回收纸质垃圾，不可回收纸质垃圾，织物，可回收塑料

和不可回收塑料，由于本课题不涉及图像类别区分，故忽略其标签，将其统一整

理在一起，共有 10624张图片。图片实例4-1。

图 4-1 垃圾数据集图示

4.2 数据集筛选

要对垃圾图片中的文本部分进行标注，首先要筛选总数据集，选出具有文字

区域的图片，如部分厨余垃圾，织物，电子垃圾，撕掉标签的玻璃瓶等无文字部

分，故应先进行筛选，不符合要求的图片如4-2 同时，为了可以让分类任务提高

精确率，构建垃圾数据集时，对一些经常出现的垃圾进行了多角度拍摄，如4-3。

这种做法虽然可以对分类问题做到数据增广，但其中的文本内容完全一样，

若在训练中这种图片存在过多，会加重过拟合程度，即训练出来的模型在训练

集上表现良好，也可以取得低的损失函数值，但在测试集上表现很差。为了避免
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图 4-2 无法进行标注文本的垃圾图片

图 4-3 对同一垃圾的多角度拍摄
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这种情况出现，在筛选图片时也要删掉这种对同一垃圾进行多角度拍摄的图片，

仅保留一张即可。有了以上两个筛选标准，对数据集进行筛选后，得到了总数为

4255的子集，并将它们分为训练集和测试集，为了得到更好的效果，同一类型的

图片如塑料瓶，这种出现频率较高的图片必须同时在训练集和测试集中存在，否

则将会引起严重的过拟合现象，经过筛选后，选择每一类垃圾的 15%左右组成

测试集，共有图片 600张，其余 3655张图片为训练集，比例为 1：6左右。之后

的工作为对这些图片进行文本框标注。

4.3 数据集标注

标注工具首先使用MIT开发的开源标注工具 labelme，安装运行之后发现无

法对角度大的文本行进行标注。垃圾数据集采集时，物体在摄像头中的方向是随

机的，所以任意角度的文本行都会存在，为了可以准确的进行标注，需要使用可

以进行四边形标注的软件，最终选择精灵标注助手作为标注软件。标注时，文本

框用四边形进行标注，最终输出 xml文件，其文件结构如下：

<?xml version="1.0" ?>

<doc>

<path>存储绝对路径 </path>

<outputs>

<object>

<item>

<name> text </name>

<polygon>

<x1> XXX </x1>

<y1> XXX </y1>

<x2> XXX </x2>

<y2> XXX </y2>

<x3> XXX </x3>

<y3> XXX </y3>

<x4> XXX </x4>

<y4> XXX </y4>

</polygon>

</item>

</object>

</outputs>

<time_labeled> 1552828448099 </time_labeled>
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<labeled>t rue </labeled>

<size>

<width> 900 </width>

<height> 960 </height>

<depth> 3 </depth>

</size>

</doc>

若图中有多个文本框，则会有多个 item存在，其中坐标即为标注的文本框

四个角点的坐标，横坐标不仅限于（0，900）之间，纵坐标不仅限于（0，960）

之间，标注时有可能出现负数和超过图片边界的点出现，这一点在后续处理垃圾

数据时进行统一更改。文件中 text即为标注的文本框标签，由于所有目标均为文

本框，故该值在本课题中无实际作用。

4.4 数据集格式转化及规范

本文使用 ICDAR2015 效果评估脚本进行效果测试，标注的真值需要存为

ICDAR2015的相同格式，其格式为：X1, y1, x2, y2, x3, y3, x4, y4, ###其中 ###

为文本内容，由于本次课题不涉及文字识别的部分，仅输出文字的位置，故无需

考虑。由 xml转换为 txt的算法过程如4-4。

1)导入相关库，建立函数主体，输入参数为读取 xml文件的目录和写入 txt

文件的目录

2)打开 xml目录并列举所有存在的文件

3)设置变量，寻找所有 xml后缀名文件并将其名称存成字符串格式

4)对于上述变量，从第一个文件开始循环，同时以相同的名称建立 txt文件，

并存储在输入的 txt目录中，并以写入方式打开。

5)使用标准函数 ET.parse解析 xml文件，同时使用 getroot得到所有子节点。

6)对于所有找到的子节点，查找子节点名称为“item”，name为所标注的类

别名称，本文中为“text”，接着查找“polygon”字段，新建变量存储 4个点坐标

7)在新建的 txt文件中写入 4个坐标，继续第 6步寻找其他文本框

8)回到第 4步，继续处理下一个 xml文件

遍历列出的所有 xml文件，至此处理完毕。处理过后的文件内容实例如下：

448, 472, 502, 384, 595, 434, 544, 528, text

294, 308, 338, 224, 364, 233, 320, 324, text

572, 569, 640, 472, 675, 502, 610, 584, text

370, 380, 386, 360, 434, 384, 418, 405, text

此时文件格式和 ICDAR2015标注格式一致。输出 txt文本框后在 ICDAR2015
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图 4-4 格式转换流程图
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的评估脚本上上传，运行 error，仔细分析后发现问题在于 ICDAR脚本的计算方

式，第一个点必须是位于左上角，同时几个点顺序为顺时针，否则计算面积为负，

无法进行下一步 IoU的计算。为解决这个问题，还需要对数据集进行规范，由于

格式转换脚本中已经提取出各点值，所以无需另写程序，直接在上述脚本中修改

即可。设计算法逻辑为：首先筛选横坐标，横坐标下的两个点为左边两个点，其

余两点为右边两个点，左边两个点中纵坐标小的为第一个点，另外一个为第四个

点；右边两个点中纵坐标小的点为第二个点，另外一个为第三个点。编写后使用

ICDAR2015评估脚本进行测试，仍有面积为负的情况。发现在进行比较时，由

于 xml文件中的坐标为字符型（str），比较大小的逻辑和整型不同，导致各点坐

标比较错误。之后又对逻辑进行了完善，始终有不符合要求的文本框存在，最终

查找 Python 手册，找到了内置的 polygon 函数可以生成四边形对象。工作方式

为，输入一组 4*2数组，将每一行作为一个点的横纵坐标，按照顺时针顺序生成

四边形。建立之后，配合 exterior.coords.xy函数提取横纵坐标，间接地实现了自

动排序。四个点坐标按照要求排列完毕。人工标注文本框的时候，不免出现标注

出界的情况，例如横坐标出现负数或大于 900的情况，虽然这种情况极少，但会

影响 tensorflow读取，导致丢掉出界的文本框，为了保证算法可以得到最好结果，

尽可能多读取文本框，需要对所有文本框左边进行检查，如果出界则标在图片边

缘。经过几次修改，最终流程图为4-5。

1）输入为之前算法提取的四个点坐标

2）建立 4*2矩阵，将所有点坐标存入

3）调用函数 poly，将之前矩阵中的点作为四边形各点坐标

4）使用 exterior提取横纵坐标

5）使用 for循环判断坐标值，横坐标要在 [0,900]之间，纵坐标要在 [0,960]

之间

6）使用 assert确保所有坐标满足要求，若有一个不满足则程序停止输出 error

通过该程序可以顺利生成 txt 文件，同时所有文件可以通过 ICDAR2015的

评估程序，不再报错。为了使用 tensorflow 框架，还需要将 txt 数据集转换为

tensorflow读取的 tfrecord格式，由于将 ICDAR格式数据集转换成 tfrecord格式

的工作为 tensorflow下实现文本检测的第一步，有很多开源代码可以做到这一步，

本课题选用 PixelLink作者 Github中附带的脚本实现，经过简单的更改路径和读

取数据集，可以生成垃圾图片数据集的 tfrecord数据集。

4.5 数据集 RGB均值计算

在图像处理相关算法中，出于简便计算的目的，需要减去整个数据集图片的

RGB均值，对所有图片进行像素值归一化后再输入网络。PixelLink算法中直接
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图 4-5 标注数据规范化流程图
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使用了 ICDAR2015上的 RGB均值进行计算，出于科学严谨性考虑，本课题进行

了垃圾数据集的 RGB均值计算，来代替默认的 ICDAR2015数据库的图片像素

均值。计算流程如下：

1）首先读取目标目录，存为列表

2）建立三个空矩阵用于存储 RGB值，空矩阵为 1*n，n为图片数量

3）循环读取图片，获得图片中的三个通道的均值，直接使用 mean( )函数计

算均值。

4）所有图片读取结束，求取矩阵的均值，即为整个图片数据库的 RGB均值

得到垃圾数据集的 RGB均值为 129，133，125，ICDAR2015的 RGB均值为

123，117，104，两者有一定差距。

4.6 垃圾文本数据集数据增广

由于垃圾数据集图片数量不多，可以使用一些程序对图片进行随机的旋转，

白化和裁剪，来增加模型的鲁棒性，具体实现方法与 SSD的数据增广方法类似，

共由四步组成。首先对图片进行随机旋转，在每张图片读取时，以某一概率旋转

图片，旋转的角度在 90度，180度和 270度
[19]
之间选择。进行旋转后，对图片

进行裁剪，裁剪区域随机，裁剪后仍为矩形图片，裁剪面积为原图的 0.1到 0.9

之间，同时长宽比控制在 [0.5，2.0]。统一将所有图片分辨率整合到一个固定尺

寸，该尺寸由输入的参数决定，默认大小为 512 * 512。最后，对 RGB三通道色

彩值进行扰动，同时随机更改亮度和饱和度。经过上述步骤，我们可以增加图片

数量，由于对图片进行了 4种不同的操作，很多在原图中完整的文本框被切割，

这里我们认为剩余的文本框若是不到原文本的 20%，则忽略其中的文本，在 W

权重矩阵上的值为 0，不参与 loss的计算。
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第五章 PixelLink实验

5.1 实验环境搭建与实现细节

实验环境的框架和系统部分已经有过介绍，本小节不再赘述，主要根据算法

实现的要求列出所需软件库和 Python版本的选择。Python版本选择 2.7，虽然版

本较老，但支持库较多。首先 Python需要导入所有基础数学计算库，如 Numpy

等，简洁的做法为使用 anaconda集成环境，将所有基础库全部导入。由于本课

题需要使用 opencv的部分功能，故需要安装 opencv-python。Tensorflow选择最

新版本即可。另外，由于服务器提供给多人使用，为防止不同版本库的冲突，所

有实验需要在虚拟环境下进行。通过随机梯度下降结合动量的方式优化模型，默

认权值衰减系数为 0.0005，动量系数为 0.9。在前 100步学习中，默认学习率为

0.001，同时保存模型文件，在剩余的训练中采用 0.01的学习率。所有训练图片

尺寸更改为 512*512分辨率进行训练。

5.2 原模型训练结果及参数调整

5.2.1 预训练模型测试

首先，在 Github上作者放出的原工程中，提供有在 ICDAR上训练过的模型，

第一步先下载 4s模型，直接进行测试，进行效果可视化后结果如5-1。将模型测

图 5-1 ICDAR2015模型检测可视化结果

试结果进行评估，结果为：
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“recall”：0.285，“precision”:0.103,“hmean”：0.151

可以看出，精确率仅有 0.1左右，效果较差。

5.2.2 默认参数训练

既然固有模型的效果不好，便需要使用垃圾文字训练数据集从零开始训练

模型。第一次训练使用论文原作者在 ICDAR2015上所使用的文字阈值和连接阈

值，分别为 0.6和 0.9。全部使用前文提到的默认参数，学习率衰减设为 0.9999。

经过 11万步左右的训练后，loss到达 1.1左右。停止训练，读取模型进行测试，

结果可视化如5-2。可以看出部分图片的非文本区域会被误认为文本区域，也存

图 5-2 默认参数测试可视化结果

在部分文本检测不全的问题。将生成的测试集 txt文件压缩，使用 ICDAR评估脚

本进行测试，测试结果如下：

“recall”: 0.347,“precision”: 0.333,“hmean”: 0.340

由于训练结果较好，继续进行训练，到 20万左右时暂停，提取模型文件并

测试结果：

“recall”：0.355，“precision”：0.346，“hmean”：0.351

可以看出效果有了一点提升，在此的基础上，进一步进行训练，同时观察

loss是否有下降的趋势，在迭代到 40万步左右时，loss值基本稳定在 0.9左右，

无法继续下降，停止训练同时进行结果可视化和评估，可视化结果基本等同于 11

万步模型的效果，测试结果如下：

“recall”：0.349，“precision”：0.339，“hmean”:0.344
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可以看出，超过 10万的全局步数基本不会改善网络效果，而且训练到 40万

步时，随着训练的深入会有过拟合现象的发生。接下来应该考虑对调节参数进行

优化，来得到更好的结果。

5.2.3 阈值对训练的影响

根据上一次实验测试集可视化呈现出来的结果，有些非文字区域被识别为

文本，可以适当提高文字阈值，从之前的 0.6改为 0.7，来更严格的筛选文本区

域。同时有些区域文本并未完全连接在一起，应降低连接检测阈值设为 0.5，来

尝试连接更多的文本像素。在先前 11万步模型基础上继续进行训练，但由于服

务器内存占用过大进行自动重启，仅训练到 14万步，训练进程被迫停止，可视

化结果与之前并无太大差异，使用评估脚本进行测试，测试结果如下：

“recall”: 0.351,“precision”: 0.34,“hmean”: 0.350

可见效果有所改善，但存在一种可能，为之前模型训练不充分，故没有取得

最佳效果，所以改变阈值是否有用仍有待探讨。两个阈值可以在 0.5-0.9之间随

意变动，要想求出最优阈值，至少需要 25次实验，以每次实验训练到 15万步为

标准，每次实验需要 20小时左右，由于时间关系，无法使用不同的阈值组合来

进行多次实验，下一步为继续探究别的参数的影响。

5.2.4 学习率对训练的影响

由于学习率设置过大会出现梯度摇摆的情况，使得梯度无法到达极值点，将

之前的 0.001和 0.01学习率改为 0.000001和 0.0001，进行训练。训练到 25万步

左右，由于学习率过小，同时衰减率不变，使得最后学习率基本为 0，已经没有

继续训练的必要，将模型进行测试，测试结果如下：

“recall”: 0.233,“precision”: 0.31,“hmean”: 0.266

由于本次实验已经进行到 25万步仍无法取得好的结果，故改小学习率对于

本课题并无意义。0.001 和 0.01 的学习率只要在没有梯度爆炸的前提下可以使

用。由于这个学习率已经足够大，不再做增加学习率的尝试。

5.2.5 输入图片尺寸对训练的影响

原文中，为了方便处理裁剪后的图片，将所有输入的图片格式同一处理为

512*512，这样的操作不仅可以节约时间，512的大小也是大多数目标检测任务

倾向于使用的分辨率。但高分辨率的训练图片往往可以取得更好的结果，故进行

使用原尺寸 900*960代替之前的 512*512进行训练。由于显卡内存问题，需要将

批尺寸改为 4张，训练速度大约为 1.2s一步，同时在运行不到一万步时，出现了

损失函数计算为 nan，即损失函数不存在的问题，经检查，之前的训练没有出现

这个问题，则不是学习率过高导致，是批尺寸过小导致的。由于小的批尺寸会导
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致这个问题出现，同时无法在 1080ti显卡上以 8的批尺寸运行该算法，故仍使用

512*512的分辨率进行实验。

5.3 优化网络结构及训练结果

前面的实验讨论了各个参数的影响，其中最优阈值需要进行多次实验，有可

能大幅改善网络表现，而学习率选取合适，不需更改，图片尺寸若要修改需要更

多台显卡同时工作，来保证批尺寸一定，不会出现过拟合。为了提高网络的表现，

本小节基于对卷积神经网络的理解与学习，借鉴往年优秀的神经卷积网络模型，

改变算法的主干网络，进行实验，来获得更好的实验结果。

5.3.1 增加网络深度及训练结果

首先可以进行的是多加卷积层，提取更深层次的语义特征。由 VGG
[13]
原论

文提供的模型与训练数据显示，采用 VGG19 的结构可以达到更好的效果，原

VGG网络结构如图3-1所示，改动后的网络结构如5-3。由于上采样部分与之前

网络相同，不在图中进行体现。使用 tensorflow中 slim模块的 repeat功能可以更

改网络层数，在第四，五，六个卷积模块分别多加一层 3*3卷积，更改网络完成

后进行训练，每步训练时间增加到 0.8s，训练至 10万步左右时停止训练，使用

模型进行测试，评估结果为：

“recall”：0.366，“precision”：0.348，“hmean”：0.357

由此可见，虽然步数减少了，但由于网络层数的加深，效果比之前训练的略

好，达到了目前最高的 f值，说明适当加深层数对提高网络表现有所帮助。同时

VGG原论文还指出，在继续加深网络层数时，会出现梯度爆炸和梯度消失等负

面影响，并不能显著提高网络性能，需要用其他方法来进行网络优化，出于节省

实验时间的考虑，不再继续尝试增加网络层数。

5.3.2 添加 Inception模块及训练效果

在进行增加网络深度的尝试后，反观前几年的 ImageNet比赛,GoogLeNet
[20]

战胜了 VGG 获得了第一名，说明 GoogleNet 的网络模型有可以借鉴之处，对

论文进行学习后，在原有网络增加了网络深度的基础上，增加 GoogLeNet使用

的 Inception 模块。Inception 模块如5-4所示 在 inception 模块中，在同一层使

用不同尺寸大小的卷积核，形成感受野不同的特征图，同时 padding 参数设为

“same”，使得不同卷积核运算得到的特征图大小一致，进行相加后输入至后续

模块。GoogLeNet在每一卷积层都使用了该模块，可以在不增加网络深度时，提

高网络表现。本次实验效仿 GoogLeNet，在 block3增加 Inception模块进行尝试，

改进后的主干网络如5-5。如图，保留之前三，四，五模块的三层卷积层不变，在

第三个卷积模块增加两层使用 5*5卷积核的卷积层，与之前的三层并联，进行相
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图 5-3 更改后的类 VGG19网络
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图 5-4 inception模块图示

加之后输入到池化层。更改结构后进行实验，参数为默认参数，训练时每一步的

用时达到 1秒左右，训练结果的可视化为5-6。训练的结果评估为：

“recall”：0.379，“precision”：0.358，“hmean”：0.369

可见对网络结构进行复杂化后，可以发现召回率有着明显提高。

5.4 实验结果总结

至此已经进行了 9次不同的模型训练，其中改变分辨率的实验由于损失函数

计算为 nan而没有成功，其余 8次实验的各个评价指标如表5-1。

表 5-1 实验结果总结表

实验组别 召回率 精确率 F值

预训练模型 0.285 0.103 0.151

默认模型 11万步 0.347 0.333 0.340

默认模型 20万步 0.355 0.346 0.351

默认模型 40万步 0.349 0.339 0.344

阈值更改模型 14万步 0.351 0.340 0.350

19模型 10万步 0.366 0.348 0.357

19+Inception模块 11万步 0.379 0.358 0.369

可见，使用在 ImageNet上效果更好的底层网络后，可以提高算法的综合表

现，如不考虑每一步训练时长的影响，可以在 5个卷积层增加 inception，可以继

续提高模型表现。由于时间关系，暂不进行下一步的网络结构改变。
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图 5-5 增加 inception模块的 VGG19网络
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图 5-6 增加 Inception模块结果可视化
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第六章 总结与展望

6.1 实验的贡献与优点

本课题使用自己构建的垃圾文本图片数据集，结合 PixelLink的方法，尝试

检测垃圾文本上的所在位置，训练出模型后，可以在一秒之内对文本框进行检

测，检测结果较为准确。同时经过参数优化和网络结构更改，改用了更加合理的

阈值，同时尝试增加网络深度，增加类 GoogleNet的 inception模块，比使用原始

的 VGG16主干的 PixelLink算法取得了更好的效果。

6.2 实验存在的问题及改进方法

本课题使用 PixelLink算法，构建了垃圾图片数据集，并进行了多次实验，得

到了不错的效果。垃圾上的重要文字基本可以被标注到，但课题仍有很大的改进

空间，基本在两个方面，一是数据集方面，二是算法方面。

6.2.1 数据集改进方法

首先从基础来讲，数据集的图片数量还可以继续增加，更多的数据通常可以

带来更好的效果和更鲁棒的网络，仅仅有 3655张训练图片，不能保证一定不会

出现过拟合情况，同时由于数据采集时的背景统一为灰色，对实验也有一定影

响，如果可以，可以使用算法智能更改垃圾背景，同时增加垃圾图片的数量。第

二，在对数据集进行人工标注时，该工作由不同人员完成，每个人负责一定数

量的垃圾图片。每个人对于“可识别的文本”的定义不同，如饮料瓶背后的小字

和各种食品包装上密密麻麻的说明性文字是否可以被认定为有效文本的这一问

题，不同的人有不同的看法。如6-1是一张很容易引起歧义的图片。同时不同图

片上相同尺寸的文本不一定被标注出，当一张图中只有几个小尺寸文本时，往往

可以引起标注者的注意，但当一张图中的大部分面积被几个大尺寸文本占据时，

小尺寸文本有可能会被漏标。这种“双重标准”会使得算法的效果大打折扣，这

也解释了为什么 PixelLink原作者可以在 ICDAR2015上取得 F值高达 83.7的好

成绩，而同样的参数同样的主干网络，我们训练出的模型只有 30几的 F值。第

三，垃圾数据集的构建不够系统和详细，很多数据集关键参数并没有经过计算，

在运行网络时，常常只能使用 ICDAR2015上的数据，而两个数据集在一些方面

完全不同，这也导致了模型效果的下降。例如，在进行过滤噪声的操作时，采用

和 ICDAR2015一样的短边长度小于 10，面积小于 300进行筛选。这个数值适合

ICDAR2015，但未必适用于垃圾图片文本数据集，相关数值应该经过计算，切实

计算出 99%的文本短边长度和 99%的文本面积之后，替换原工程中的相关参数。
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图 6-1 有争议的图片举例

6.2.2 算法改进方法

第一，从调节参数上来讲，由于数据集不同，设置阈值和图像输入尺度等参

数需要多次实验，才能选出适合垃圾图片文本数据集的相关参数，本课题虽然考

虑到了这个问题，但无奈时间有限，同时两个阈值搭配起来至少有 25种可能，一

次次尝试时间不允许。同时由于实验室条件限制，当图片以原尺寸 900*960输入

时，每一次迭代的时间高达 1.5秒，比尺寸更改到 512*512的时间长了一倍，即

使可以提高各项参数值，时间成本太高，同样时间内输入尺寸为 512*512的网络

可以迭代更多步数，使用更大尺寸输入的意义不大。同时由于在单显卡上进行训

练，批尺寸设置为 8，导致算法出现过拟合的可能性较高。如有多显卡训练的条

件，增加批尺寸很有可能可以取得更好的效果。第二，在主干网络方面，本课题

使用 VGG16主干网络进行训练，对主干网络的更改也仅限于加大网络深度和增

加一些改进模块，效仿 VGG19和 GoogleNet的网络结构。在今后的完善中，可以

使用其他的卷积神经网络模型，如残差网络等，通常可以得到更好的结果。第三，

本课题采用的算法中的特征融合和语义分割方法均为 FCN结构初次提出时采用

的方法，如上采样使用双线性插值，特征融合采用特征图相加等。语义分割相关

研究者提出了很多新颖且效果较好的新方法，以后可以尝试用 DeepLab，SegNet

等替换之前的方法。第四，在优化时，本课题沿用了传统的随机梯度下降配合动

量的方法，今后可以使用其他高级的优化算法来进行权重优化，也许可以提高训
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练进程中的收敛速度。第五，由于算法使用 ICDAR2015的 IoU匹配算法进行评

估，有些文字区域被多个独立的文本框检测出来，但由于 IoU 匹配算法仅适用

于一对一检测，导致众多文本框仅保留一个，对召回率造成了很大的影响。因此

ICDAR2015的评估算法并不一定可以完全客观地对算法的效果进行评价。

6.3 未来应用展望

本课题的目的为实现垃圾文字识别的第一阶段——垃圾文字检测，搭配第二

阶段的文字识别算法，可以识别出垃圾上的文字内容，并通过文字内容推断垃圾

类别，从而实现辅助分类网络对难分垃圾进行分类的目的。虽然本课题的实现效

果在使用 ICDAR2015文字识别挑战的评价方法进行评估时，数值较差，但由于

数据集不同，将本课题的结果与其他算法在官方数据集上取得的结果比较意义时

不大的。从可视化结果来看，本课题成功的检测出了大多数的文本内容，这些已

检测出的内容大部分为垃圾文本中最明显，最有指向性的文本。这些文本结合分

类任务给的高概率类别，可以完成最终确定垃圾类别的任务。算法的实际应用场

合可以为公共区域的智能分拣垃圾桶，垃圾桶内置摄像头，实时对放入垃圾进行

拍摄，同时经过简单尺寸更改来压缩数据大小，并将数据送入服务器，服务器同

时运行两种算法，一为分类算法，二为本文提供的文字检测算法，通过两个算法

的综合，输出垃圾的类别，将类别传回垃圾桶的微处理器，垃圾桶做出反应对垃

圾进行自动分类，将垃圾投入其所在类别的垃圾箱内。从拍摄到回传垃圾类别，

整个过程可以在几秒内完成，这种系统在公共场合采用后，可以实现对公共场合

投入垃圾箱的垃圾准确自动地分类，达到代替初步人工分拣的目的，一定程度上

解决了特定场合的垃圾处理分类难，分类慢的问题。
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