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基于实例分割的手写藏文文本行检测方法研究
贡保加 1  安见才让 1

GONG Baojia   Anjian Cairang    

 摘　要               针对目前手写藏文文本检测数据稀少、文本行检测精度较低等问题，构建了一个脱机手写藏文文本图像

数据集，并提出了一种改进 Mask R-CNN 的手写藏文文本行检测算法。为了更高效利用网络中不同尺

度的特征，将特征提取网络中的 FPN 替换为 ASFF，可以动态学习特征中可用信息并且自适应融合多个

级别的特征图，能够增强特征图中具有区分性的特征，过滤不同级别间的矛盾信息。然后在 Mask 分支

添加 CAM 注意力机制，调整对每个通道的关注度，使得网络能够更好地聚焦于重要的特征。实验结果

表明，改进的 Mask R-CNN 算法提高了对手写藏文文本行的检测精度，相比传统的 Mask R-CNN 算法

mAP 值提高了 6.9%。   
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0  引言

文字在日常生活中扮演着重要的“角色”，与人们的生

活紧密相连。无论是描摹周边的优美景致，阐释复杂的科学

理论，还是记录生活中的琐碎细节，均需借助文字这一有效

工具来实现。尤其在信息化时代，伴随互联网技术的飞速发

展，大量文字信息不再仅依托于传统纸质媒介，而是以图像

或视频等形式留存 [1]。

文档电子化是一种高效的信息保存方式，可使纸质文本

摆脱纸张易损、难以长期保存的困境，实现更长久的留存。

在此背景下，借助技术手段对图像、视频中的文字进行检测

与识别的需求日益迫切，这有助于人们更全面、深入地挖掘

其中蕴含的信息。

1  相关工作

印刷体电子文档中文字的检测方法已经发展较为成

熟，相关技术在准确性、效率等方面都达到了一定水平。

然而，当把目光聚焦到手写文本检测领域时，会发现这一

领域仍然存在着许多问题等待解决。与印刷体文字相比，

手写文字的独特性十分显著，其具有更强的随意性和不可

控性。不同书写者因书写习惯、书写力度、审美偏好等因

素的差异，所呈现出的字体笔迹各不相同，在姿态形状上，

有的字体端正工整，有的则潇洒飘逸；在笔画粗细长短方

面，也各有千秋、差异明显。除此之外，手写文字还常面

临上下行文字粘连、文本背景复杂以及文本行出现倾斜等

情况，这些复杂的现象无疑给手写文本的行检测工作增加

了很大的难度。

值得一提的是，在中文和英文手写文本行检测领域，经

过众多研究者长时间的探索与实践，如今已有一些比较成熟

的方法和技术，在应对各自语言手写文本的特点和常见问题

上发挥积极有效的作用。但对于藏语这类少数民族语言来说，

情况则有所不同。因藏语本身属于低资源语言，无论是在语

料数据的积累，还是在相关研究的投入力度等方面，都相对

薄弱，这导致其在手写文本检测这一领域的发展速度较为缓

慢，目前仍处于不断探索和持续完善的阶段。

2008 年，肖人岳等人 [2] 提出了一种文本检测算法，以

游程分析为基础，通过对文字区域内空白部分的填充，截

断文字行间过长的笔画，最终根据 3 个文本特征准则判断

出文字行间的区域。2011 年，王丹等人 [3] 提出了一种利用

水平梯度差的文本行检测算法，对文本行的特点进行分析。

在局部窗口求解最大梯度差并合并文本行区，通过滤除非

文本区域来消除字符边界的变化，通过水平梯度差计算文

档图像，最终以行块形式显示文档图像。2014 年，周鹏飞

等人 [4] 提出了一种基于模糊 BP 神经网络的算法，通过构造

3 个明确的模糊分类提高检测和分割结果的正确率。以上方

法对简单的图像有着较为良好的检测效果。但是过多的人

工制定的特征规则降低了算法本身在复杂图像上的鲁棒性。

当深度学习技术在目标检测领域取得了显著成绩后，文本
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行检测问题也有了新的发展。2016 年，Tian 等人 [5] 提出了

CTPN 算法。CTPN 由 Faster R-CNN 改进而成，是以检测

框为目标的检测网络，其模型结构类似于 Faster RNN，但

加入了支持任意尺寸图像输入的 LSTM 层，可以在卷积层

中直接定位文本行。同年，Zhang 等人 [6] 首次将全卷积神

经网络（FCN）应用到文本检测任务上。2017 年，Liao 等

人提出了 Textboxes 算法，该算法通过修改卷积核和检测框

的形状以适应文本区域多变的形状。2017 年，Zhou 等人 [7]

提出的 EAST 算法是基于回归的文本行检测算法的代表，

EAST 取消了目标检测中间的候选区域聚合操作，直接通过

全卷积网络对文字区域坐标进行预测，降低了传统算法的时

间复杂度，实现了文本行的实时检测。目前关于手写藏文文

本行的检测研究较少，更多的是对于藏文古籍文献的文本检

测研究。本文使用基于实例分割的 Mask R-CNN 算法进行

手写藏文的文本行检测。

2  Mask R-CNN 模型介绍

Mask R-CNN 是由 He 等人 [8] 在 Faster R-CNN[9] 目标检

测算法基础上提出的一种灵活而简便的目标实例分割算法

框架，可以同时完成检测任务和分割任务。Mask R-CNN 采

用了可以解决深度网络带来的梯度消失和梯度爆炸问题的

ResNet 残差网络来取代了 VGG 网络进行特征提取。Mask 

R-CNN 模型为解决原 RoI Pool 层中两次量化操作引起的检测

框区域误差，使用基于双线性插值法的 RoI Align 层解决了其

中的位置偏移问题。进而能更加精确的完成目标检测任务。

Mask R-CNN 还引入了 FCN（fully convolution networks）层

来实现图像的语义分割。通过 FCN 层 Mask R-CNN 可以独立

完成类别预测任务和掩膜预测任务，针对特征图中每一个感

兴趣的候选区域产生一个二值掩膜，从而避免了不同类别之

间掩膜预测的冲突问题。在未使用数据增强方法情况下 Mask 

R-CNN 的检测效果就优于当时所有的单阶段检测算法，如图

1 所示。
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图 1  Mask R-CNN 模型结构

3  模型改进策略

藏文作为一种低资源语言，在数据方面无法与其他主

流的语言相比，本文研究的手写藏文文本检测而言，收集

的图像数据质量参差不齐，文本内容大部分以小目标为主，

同时还存在检测目标之间存在互相粘连和互相重叠，上述

此类问题导致在原模型的检测过程中卷积网络特征提取不

够精细，模型难以准确捕捉并识别小目标的细节特征；目

标之间存在遮挡或重叠时，模型会因为目标特征变得模糊

或混淆而无法准确区分和定位目标区域。针对以上问题，

本文对 Mask R-CNN 模型进行了改进和优化，主要通过使

用更深层次的网络结构、引入多尺度注意力机制以及优化

边界框损失函数。改进旨在提高模型对版面布局检测的上

下文信息感知能力，同时抑制无用特征信息，使模型更专

注于目标信息。

3.1  Backbone 改进

为充分利用手写藏文文本行检测和分割任务中不同

尺度的特征，本文用 ASFF 取代了 Backbone 中的 FPN 层，

更好地利用了卷积层输出的不同尺度的特征图，如图 2

所示。
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图 2  引入 ASFF 的 Backbone

ASFF（adaptive structure feature fusion）网络是一种用

于目标检测的神经网络模型 [10]。旨在提高多尺度特征融合的

效果，从而改善目标检测的准确性和性能。ASFF 网络引入

了自适应结构特征融合模块，用于融合多个不同层次的特征

图。传统的目标检测网络通常只使用单一层次的特征图，而

ASFF 网络通过动态地选择和融合多层特征图，使得网络能

够更好地捕捉目标的多尺度信息。

3.2  Mask 分支改进

掩码分支（Mask Branc hes）是在类标签分支和边界框识

别分支的基础上，通过添加一个新的分支与现有的用于边界

框识别的分支并行来预测目标掩码 Mask。但在进行目标掩码

预测时，Mask 分支并不能直接从特征图中准确关注到掩码分

割所需要的有用的信息，增加有用特征信息的权重，为解决

这一问题，对特征图中的有用信息给予更多的权重，本文在

Mask 分支上额外引入了通道注意力机制，从而提高了手写
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藏文文本行检测和分割的准确性。通道注意力机制（channel 

attention mechanism, CAM）通过为每个通道分配一个不同的

权重，来增强重要通道的表达能力，减少不重要通道的影响。

这种机制的核心思想就是通过调整对每个通道的关注度，使

网络能够更好地聚焦于重要的特征 [11]。

4  数据集构建

在计算机视觉领域的目标检测任务中一个高质量的数据

集数起着至关重要的作用。数据集可以提供各类图像和对应

目标物体的位置以及类别的标注信息 [12]。研究者可以将这些

标注的数据去训练和微调目标检测模型，从而让模型可以识

别和定位不同类别的对象。现阶段还没有公开且开源的脱机

手写藏文文本数据集，实验所用所有图像数据为人工拍摄和

采集。最初搜集的文本图像数量为 740 张手写藏文图像，因

拍摄者的拍摄设备、拍摄技巧原因筛选掉了其中一部分质量

不佳的图片，由于文本书写者中有部分中小学生，因书写文

本过于潦草，导致许多文字无法辨认，又筛选掉了其中一部

分图片。最终经过人工裁剪和处理后数据集中共有图像 523

张。数据集中包含上下行文字粘连、背景和文字边界模糊、

手写文本行倾斜和弯曲等问题。

4.1  数据标注

数据集中的图像均来自甘肃和青海地区的藏族学生书

写，手写文本图像多数为学生日常作业和笔记，少部分为专

门摘抄的书本内容。所有图像经过人工筛选和裁剪，预处理

之后再进行统一标注。

数据标注采用的工具为 labelme，labelme 是一个基于

Python 编写的图形图像注释工具，可以对图像进行多种形

状和样式的标注，其标注的图像广泛应用于目标检测、图像

分割等任务。图像标注时标签分为 background 和 line，其中

background 表示图像背景，line 表示图像中被标注的文本行， 

图 3 为 labelme 图像界面文本行标注图像，图 4 是经过标注

后的图像，明确表示了图像的掩码信息和标签信息。其标注

后的信息可保存为 json 和 txt 文件，可转换为 coco 数据集格

式和 voc 数据格式。

图 3  图像标注实例

图 4  文本行标注结果

4.2 数据增强

为保证输入模型的数据质量可以提升模型的表现，并

让模型对输入的数据有更好的泛化能力。通过图像预处理将

原始图片转换成适合输入到模型中的格式。首先将图像的大

小和格式进行统一，本文将手写藏文文本图像缩放到固定的

尺寸 1 280 px ×720 px，并且按照顺序对图像进行命名。在

实际使用场景中，手写藏文因文字的形状、大小、笔画粗

细、书写风格等方面具有多样性。不同的书写风格、习惯和

技巧都会导致藏文字的外观差异。由于书写的自由度较高，

手写文字可能存在变体和变形。同一个藏文实际在不同的作

者之间也存在差异，例如笔画的长度、倾斜角度等。所以，

为更好地扩充数据集，同时还原真实使用场景，本文使用基

于几何类型的数据增强对数据集进行预处理。

基于几何类型的数据增强是一种常用的数据增强技术，

通过图像的几何变换来生成新的训练样本 [13]。几何类型的数

据增强可以通过应用平移、旋转、缩放、翻转等几何变换操

作，生成大量 的新样本。可以显著增加训练数据的规模，提

供更多的样本用于模型的训练，从而减轻过拟合问题。因此，

本文采用左旋转、右旋转、翻转、水平移动、垂直移动等数

据增强方式对数据集进行增强，以此模拟真实世界中的各种

变形和扭曲情况，减轻过拟合问题使模型具备更好的鲁棒性。

5  实验结果

在本文的实验中，使用原始数据集中的 523 个样本。

为扩充数据集并增加样本的多样性，采用了上述提到的 5 种

数据增强方式。经过数据增强后，数据集的样本总数增加到

2 615 个。为了进行模型的训练和评估，将数据集按照 8:2 的

比例进行划分，其中训练集包含 2 092 张样本，验证集包含

523 张样本。

将改进后的脱机手写藏文文本行检测模型与 Faster 

R-CNN、YOLOv5 以及 Mask R-CNN 经典的检测模型进行对

比分析，本文在自建的脱机手写藏文文本行检测数据集上进

行验证，实验结果如表 1 所示。
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表 1 同模型的对比结果

 模型 P R mAP

Faster R-CNN 0.63 0.654 0.614

YOLOv5 0.652 0.687 0.621

Mask R-CNN 0.69 0.706 0.745

本文方法 0.836 0 .725 0.814

根据表 1 所示，发现 Mask R-CNN 模型在精度、召回率

和平均精度均值方面表现优于 Faster R-CNN 模型、YOLOv5

模型。本文基于改进 Mask R-CNN 模型的方法在精度、召回

率和平均精度均值分别提升了 14.6%、1.9% 和 6.9%。

通过消融实验验证相关改进措施在脱机手写藏文图像上

的检测影响，以 Mask R-CNN 为基准模型，分别引入本文所

提出的改进机制，对相应的模块评估 ，如表 2 所示，表中“√”

代表在 Mask R-CNN 基础上引入的相应模块。

表 2  消融实验

序号
Mask 

R-CNN
ASFF CAM P R mAP

1  0.69 0.706 0.645

2   0.745 0.715 0.715

3   0.72 0.708 0.697

4    0.836 0.725 0.814

通过表 2 可以直观地看到 Mask R-CNN 在引进 ASFF

模块和 CAM 模块之后各项数值都有了明显的提高。单纯引

入 ASFF 模块的 P 值、R 值、mAP 值分别提高了 5.5%、0.9%、

6.1%；引入 CAM 模块的 P 值、R 值、mAP 值分别提高了 3%、

2%、2.4%；同时引入两个模块的 P 值、R 值、mAP 值分别

提高了 14.6%、1.9%、13.1%。

6  总结

本文以 Mask R-CNN 为基线模型，通过引入 CAM 注意

力机制模块和 ASFF 模块，显著提升了模型在手写藏文文本

行检测任务上的性能。通过与其他经典基线模型进行对比消

融实验，验证了本文改进后的文本行检测模型的优越性能。

该模型精确率（Precision）为 83.6%、召回率（Recall）为

72.5%、平均精度（mAP）为 81.4%。基本满足了手写藏文文

本行检测任务的需求。
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