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摘要:
 

为减少朝鲜语古籍中的小文字错检和漏检问题,提出了一种基于 HRCenterNet模型改进的朝鲜语古

籍文字检测方法.首先,将 HRCenterNet中Bottleneck模块的3×3卷积运算替换为Involution算子,即将

Bottleneck模块替换为Involution-Bottleneck模块.其次,通过引入ECA(efficient
 

channel
 

attention)注意力机

制扩展Involution-Bottleneck模块,并由此提出了基于IENeck模块的 HRCenterNet改进模型.最后,利用朝

鲜语古籍数据集对改进的 HRCenterNet模型和原模型分别进行了训练,并测试了其在不同IOU 下的准确

率、召回率以及F1等指标.实验结果表明,在IOU≥0.6时,改进的 HRCenterNet模型在朝鲜语古籍数据集

上的准确率、召回率和F1指标均优于原模型,且IOU值越高模型的检测效果越好.这表明改进的 HRCenter-
Net模型显著优于原模型,可应用于朝鲜语古籍文字的检测中.
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

misdetection
 

and
 

omission
 

of
 

small
 

characters
 

in
 

Korean
 

ancient
 

books,
 

an
 

improved
 

Korean
 

ancient
 

book
 

character
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

HRCenterNet
 

model
 

was
 

proposed.First,
 

replace
 

the
 

3×3
 

convolution
 

operation
 

of
 

the
 

Bottleneck
 

module
 

in
 

HRCenterNet
 

with
 

the
 

Involution
 

operator,
 

that
 

is,
 

replace
 

the
 

Bottleneck
 

module
 

with
 

the
 

Involution-Bottleneck
 

module.Second,
 

by
 

introducing
 

the
 

effi-
cient

 

channel
 

attention
 

(ECA)
 

mechanism
 

to
 

extend
 

the
 

Involution-Bottleneck
 

module,
 

an
 

improved
 

HRCent-
erNet

 

model
 

based
 

on
 

the
 

IENeck
 

module
 

is
 

proposed.Finally,
 

the
 

improved
 

HRCenterNet
 

model
 

and
 

the
 

orig-
inal

 

model
 

are
 

trained
 

separately
 

using
 

the
 

Korean
 

ancient
 

book
 

dataset,
 

and
 

the
 

precision,
 

recall,
 

and
 

F1
 

of
 

different
 

models
 

under
 

different
 

IOUs
 

are
 

tested.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

when
 

IOU≥0.6,
 

the
 

precision,
 

recall
 

and
 

F1
 

index
 

of
 

the
 

improved
 

HRCenterNet
 

model
 

on
 

the
 

Korean
 

ancient
 

book
 

data
 

set
 

are
 

better
 

than
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

higher
 

the
 

IOU
 

value,
 

the
 

better
 

the
 

detection
 

effect
 

of
 

the
 

model.This
 

shows
 

that
 

the
 

improved
 

HRCenterNet
 

model
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

can
 

be
 

ap-

plied
 

to
 

the
 

detection
 

of
 

Korean
 

ancient
 

books.
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0 引言

古籍数字化是利用和保护古籍文献的一种有效方法[1],但由于古籍文献受当时印刷技术的限制以

及老化、破损等原因,准确检测和切分每个字符存在较大困难[2].传统的文本检测方法主要分为两种:一

种是基于连通域的分析方法[3-4].该方法主要是通过提取图像中的连通区域来缩小文本的搜索区域,并

以此标记和找出图像中的相邻像素,但该方法容易受到图片背景噪声的影响.另一种方法是基于滑动窗

口的方法[5].该方法流程简单,并具有良好的检测召回率,但存在计算量较大的问题(由于该方法会得到

大量的候选窗口).近年来,一些学者将基于深度学习的方法应用于古籍文字的检测中,并取得了较好成

果[6-9].2020年,Tang等[10]提出了一种将无锚框目标检测方法和并行网络相结合的 HRCenterNet模

型,研究显示该模型可有效提高中文古籍文字的检测效果.由于古籍中的汉字和朝鲜文字具有相似的几

何形态结构和相同的书写顺序[11],所以本文在 HRCenterNet模型的基础上通过引入Involution算

子[12]和ECA(efficient
 

channel
 

attention)注意力机制[13]提出了一种朝鲜语古籍文字的检测方法,并通

过实验验证了该方法的有效性.

1 相关理论

1.1 HRCenterNet

HRCenterNet[10]网络主要由并行多分辨率卷积和重复多分辨率融合两部分组成,共包含4个阶

段,如图1所示.

Stage1 首先,利用3×3卷积组成的Stem模块将输入的原图像分辨率降低到原来的1/4,并将其

作为网络的第1个分支;然后,利用4个Bottleneck[14]残差单元提取特征.最后,对第1个分支使用步长

为2的3×3卷积进行下采样操作,以此生成一个低分辨率分支.

Stage2 首先,利用Basicblock对Stage1输出的两个分支的特征图进行特征提取.Basicblock可

增加网络深度,进而可提高模型提取字符特征的能力;然后,对两个不同分辨率的分支进行多尺度融合,

并通过下采样生成一个低分辨率分支.

Stage3 再次利用Basicblock进行特征提取,以此再次生成一个低分辨率分支,并对其余分支进行

多次多尺度融合,由此得到4个分支的输出.

Stage4 首先,在每个分支中再次利用Basicblock进行特征提取,并将不同的分支进行多次多尺度

融合;然后,将4个不同尺度的特征图进行融合,以此得到语义信息丰富的特征图.

图1 HRCenterNet网络结构

由以上4个阶段可知,网络经过子网络分支的融合后,模型可以从子网络分支中获得不同感受野的

特征,进而可获得高分辨率的特征图,并可最终通过Stage4的输出预测出字符目标的类别、中心点坐标
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以及宽高偏移量.

1.2 Involution算子

Involution算子[12]是一种具有空间特异性和通道无关性的算子,其网络结构如图2所示.其中:空

间特异性有助于模型通过特征图生成内核参数,进而可提高网络的特征提取;通道无关性可以减少通道

数,从而可以降低模型的计算量并防止模型过拟合.

图2 Involution算子的网络结构

Involution算子的核为H∈RH×W×K×K×G(图2中G=1),其中K 是Involution算子的核大小,H 和

W 分别是特征图的高度和宽度.Involution算子的定义为:

 Yi,j,k = 􀰐
(u,v)∈ΔK

Hi,j,u+[K/2],v+[K/2],[kG/C]Xi+u,j+v,k. (1)

Involution算子的核形状主要由输入特征图X 决定.假设核生成函数为ϕ,且该函数将每个位置(i,j)
映射为Hi,j,则Hi,j 可表示为Hi,j =ϕ(Xψi,j

),其中ψi,j 是以(i,j)为中心的邻域像素集合.
为简化核生成函数ϕ 的形式,本文将每一个单独的像素Xi,j 定义为:

 ϕ:RC �
 

RK×K×G,

 ψi,j ={(i,j)},

 ϕ(ψi,j)=ϕ(Xi,j)=W1σ(W0Xi,j). (2)

其中,W0∈R
C
r ×C

和W1∈R
(K×K×G)×

C
r 分别代表两个线性变换,r是通道缩减比率,σ是BN和ReLU操作.

Involution算子通过核生成函数ϕ 对特征图中的像素(i,j)的特征向量进行运算,以此生成

K ×K ×G 的特征图,其中K ×K 是内核大小,G 是共享内核的数量.Involution模块的算法为:

输入:特征图集合为Xc,其空间维度为 H ×W,
 

W0∈R
C
r ×C,

 

W1∈R
(K×K×G)×

C
r

输出:输出Yi,j,k

Step1 采用式(2)计算单个像素,以此得到Involution核;

Step2 对Involution核进行特征重标定:1×1×K2×G →K ×K ×G;

Step3 采用式(1)计算输入特征后返回Yi,j,k.
1.3 ECA注意力机制

卷积神经网络中的注意力机制是一种提升网络资源分配的方法,该机制主要包括空间注意力机制

和通道注意力机制.由于ECA注意力机制[13]可以在不降维的条件下比SE通道注意力机制[15]能够获

得更好的模型性能,因此本文在HRCenterNet模型中引入ECA注意力机制来提高模型对朝鲜语古籍

文字的检测精度.

ECA注意力模块的结构如图3所示,其具体工作流程为:① 根据全局平均池化获得C 个特征通道

数,并自适应地确定核大小k;② 对特征通道进行一维卷积,并通过sigmoid函数将特征信息映射为C
个标量;③ 将输出的C 个标量与输入特征加权后的通道信息作为网络注意的特征.ECA注意力模块采
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图3 ECA注意力的模块结构

用生成可变卷积核k 的方式产生不同的通道权重.
假设k和C 之间存在一种非线性映射(C=ϕ(k)=
2(γ×k-b)),则在每个通道的维数为 C 的情况下,

ECA注 意 力 模 块 的 参 数k 可 由 式k =ψ(C)=
log2C
γ +

b
γ odd

自适应地确定,其中 t odd 是指与

数值t最近的奇数,γ=2,b=1.

2 HRCenterNet模型的改进

2.1 Involution-Bottleneck模块

在模型中叠加更多的卷积层虽然可以提高目标特征的提取能力,但由此增加的网络参数会增加计

算的复杂度,且容易使模型出现过拟合现象;所以,本文在不增加卷积层的前提下引入Involution算子,

将原HRCenterNet模型中的Bottleneck模块(见图4(a))中的3×3卷积运算替换为Involution算子,

即将Bottleneck模块替换为Involution-Bottleneck模块(见图4(b)),以此通过Involution来自适应地

调整不同空间位置上的权重系数,提高朝鲜语古籍文字的全局特征提取能力.

2.2 IENeck模块

HRCenterNet模型虽然具有多分辨率并行以及可多尺度段融合操作的特点,但是该模型缺少注意

力机制,因此本文对Involution-Bottleneck模块进行扩展,即通过引入ECA注意力机制建立了IENeck
模块(见图5).将ECA注意力添加在第2个1×1卷积即可实现原始输入信息的无损传输和自适应地

学习全局信息,进而可提高HRCenterNet模型的特征提取能力.

  (a)
 

Bottleneck模块      (b)
 

Involution-Bottleneck模块

  图4 Bottleneck模块(a)和Involution-Bottleneck模块(b)的结构 图5 IENeck模块的结构

在IENeck模块中,ECA注意力的输入为C 个大小为H ×W 的特征图(记为U= [U1,U2,…,UC]).

ECA的计算过程为:

首先,对输入特征图U进行全局平均池化(如式(3)所示),以此将U转换成C个大小为1×1的输出

特征Z:

 Z=
1

H ×W
 

􀰐
H

i=1
􀰐
W

j=1
Uc(i,j). (3)

其次,利用一维卷积运算和sigmoid激活函数对Z 进行计算,由此得到通道权重系数矩阵ω:

 ω =σ(C1Dk(Z)). (4)

其中,σ(·)为sigmoid激活函数,C1Dk(·)为一维卷积运算,卷积核大小为k.式(4)中通道权重系数矩

阵ω 的计算方法即为ECA.由于式(4)在计算过程中仅使用了相邻的k个通道,且k的取值是自适应确

定的,因此ECA能够实现卷积核尺寸的自适应调整.
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3 实验结果与分析

3.1 数据集和实验环境

本文采用人工标注的朝鲜语古籍文本图像数据集进行实验,古籍包括《阐义昭鉴谚解》《谚解胎产

集》和《同文类解》.各古籍的文本图像个数分别为555、160和160张,共计875张文本图像.图像中的文

本主要为纯朝鲜语文本(图6
 

(a))和汉朝文字混排的文本(图6(b)和图6(c)).其中:《阐义昭鉴谚解》的

字符全部为朝鲜文字(一个朝鲜文字的下方可能有一个或多个并列的朝鲜文字),《谚解胎产集》为朝汉

文字混合排列(一列或多列汉字后可能出现多列朝鲜文字),《同文类解》在同一列内为朝汉文字混合排

列(汉字的字符大于朝鲜文字的字符).

(a)
 

《阐义昭鉴谚解》    (b)
 

《谚解胎产集》     (c)
 

《同文类解》  

图6 朝鲜语古籍文本图像的示例

实验软件环境为Python3.8.3+Pytorch1.2,硬件环境为Intel
 

i7-7820X3.6GHzCPU+16G

RAM,工作站为NVIDIA
 

RTX2080
 

GPU(8GB显存).将数据集划分为训练集、验证集和测试集,比例

为8∶1∶1.模型训练使用Adam优化算法,学习率为1×10-6,输入图像的大小为512×512.在测试

时,模型通过载入训练损失值最小的权重对测试集进行测试.评价性能指标采用IOU(intersection-over

-union)、准确率(简记为P)、召回率(简记为R)和F1-score(简记为F1).本文参考文献[16]的方法划分

IOU.IOU越大表示古籍文字的判别标准越高,即算法的准确率随IOU的增大而减小.

3.2 检测实验结果

为了验证改进 HRCenterNet模型的有效性,本文将该模型与 HRCenterNet原模型进行了实验对

比.实验时将整张朝鲜语古籍图像作为输入(不进行任何文本行分割),输出为所有单独检测到的字符位

置信息.实验结果见表1.由表1可以看出:当IOU≥0.5时,改进模型的3项指标均低于原模型,其中

检测错误主要发生在朝汉文字混排的古籍文本图像样本上;当IOU在0.6~0.8范围内时,改进模型的

3项指标均优于原模型,且IOU越高改进模型的性能提高得越显著.由此表明,改进模型对朝鲜语古籍

文字的检测效果更好.

表1 HRCenterNet模型改进前后的对比实验结果 %   

  模型
IOU0.5

P R F1
IOU0.6

P R F1
IOU0.7

P R F1
IOU0.8

P R F1

HRCenterNet原模型[10] 99.3499.0499.19 98.0497.7497.89 92.6292.3392.47 73.4473.2173.32

改进 HRCenterNet模型 99.2299.0299.12 98.1197.9198.01 93.7193.5293.61 77.9177.7577.83

   注:IOU0.5的含义是IOU≥0.5,其他IOU 值类似.
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图7和图8是对朝汉文字混排且文字大小不同的测试样本进行检测的结果.对比图7和图8可以

看出,改进模型的检测效果显著优于原模型,由此进一步表明改进模型更适合于检测朝鲜语古籍文字.

    图7 原模型的测试结果 图8 改进模型的测试结果    

3.3 消融实验

为了评估改进方法中Involution、ECA和IENeck模块的增益效果,本文以HRCenterNet模型为基

线模型进行了消融实验,结果见表2.

表2 各模块的消融实验结果 %   

模块

Involution ECA
IOU0.5

P R F1
IOU0.6

P R F1
IOU0.7

P R F1
IOU0.8

P R F1

99.3499.0499.19 98.0497.7497.89 92.6292.3392.47 73.4473.2173.32

√
99.2298.8199.01 97.9497.5397.73 93.2592.8693.05 75.8675.5475.70

-0.12-0.23-0.18 -0.10-0.21-0.16 0.63 0.53 0.58 2.42 2.33 2.38

√
99.2799.0299.14 98.0397.7997.91 93.6293.3993.50 76.9876.7976.88

-0.07-0.02-0.05 -0.01 0.05 0.02 1.00 1.06 1.03 3.54 3.58 3.56

√ √
99.2299.0299.12 98.1197.9198.01 93.7193.5293.61 77.9177.7577.83

-0.12-0.02-0.07 0.07 0.17 0.12 1.09 1.19 1.14 4.47 4.54 4.51

由表2可以看出:测试Involution模块时,当IOU≥0.7时模块的P、R、F1值均优于基线模型,且

其增益效果随着IOU的提高而提高.测试ECA注意力模块时,当IOU≥0.6时模块的P、R、F1值均

优于基线模型,且其增益效果随着IOU的提高而提高.其原因是ECA注意力模块比Involution模块能

更好地注意到图像中的字符特征信息.测试IENeck模块时,当IOU≥0.6时模块的P、R、F1值均优于

Involution模块和ECA注意力模块.其原因是IENeck融合了Involution和ECA注意力模块的正向积

极作用.

4 结论

实验结果表明,本文提出的基于HRCenterNet模型改进的朝鲜语古籍文字检测方法不仅在空间上

能够获取全局信息,而且在通道上可抑制无用信息.当IOU≥0.8时,改进模型检测文字的准确率达到

了77.91%,显著优于 HRCenterNet模型,因此该方法对于检测朝鲜语古籍文本具有很好的应用价值.
在今后的研究中,我们将尝试采用小样本学习的方法对模型进行训练,以期进一步提高朝鲜语古籍文字

检测的准确率.
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