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基于改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的算式检测与定位

王　 巍， 周庆华

（长沙理工大学 物理与电子科学学院， 长沙 ４１０００４）

摘　 要： 算术题批改是小学数学老师的一项重要任务。 为了提高批改效率，可使用机器视觉的方法来检测和识别。 算式检测

与定位的准确性会影响后续的识别与批改结果，为了提高其准确性，提出了一种基于改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的基础算式检测与定

位的方法。 通过聚类分析数据集中算式的参数，对区域建议网络（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）中锚框（Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ）的尺

寸和比例进行了调整，减少了训练中的冗余计算，提高了收敛速度；同时用 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 替换 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ，避免了 ２ 次量化对检

测精度带来的影响。 实验表明，改进的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 提升了基础算式的检测定位效果。
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０　 引　 言

小学四则混合运算题一般由加、减、乘、除、括号

和数字组成，数字又包含印刷体和手写体两种类型。
从广义上来讲，用机器视觉方法对这种基础算式的

检测与识别，属于光学字符识别（Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）。 传统 ＯＣＲ 技术主要分为文字

区域定位、行列分割、分类器识别等几个步骤，其中

文字区域定位、行列分割在本质上就是文本检测与

定位。 研究可知，文字区域定位是对文字颜色、亮
度、边缘等信息进行聚类，进而分离出文字区域与非

文字区域。 一般情况下多是采用投影法［１］ 进行行

列分割，行列分割的目的是提取出单字，主要方法是

利用文字在行列间存在间隙的特征，由此来找出行

列分割点。 在背景单一、数据简单、容易分割的情况

下，比如车牌识别［２－３］ 和身份证识别［４－５］ 等，传统

ＯＣＲ 方法一般都能达到较好的效果。 然而，在自然

场景中的图像文本检测［６］ 时，往往存在背景复杂、
有噪声干扰、字符之间有粘连 ／重叠等情况。 具体来

说，本文研究的算术题题卡一般是由家长自行打印，
打印纸中会有背景图案干扰，手写答案也会有粘连 ／
重叠的情况，使得传统 ＯＣＲ 方法的区域定位和行列

分割准确度大打折扣。 在此背景下，近年来提出的

深度学习［７］ＯＣＲ 技术就表现出明显优势。
与传统 ＯＣＲ 方法相比而言，深度学习 ＯＣＲ 算

法无需进行文字的单字分割，可以直接对整行文字

进行识别［８］。 因此，在深度学习的 ＯＣＲ 技术中，使
用合适的目标检测算法对文本进行检测与定位是至

关重要的一个环节。 Ｒｅｎ 等人［９］ 在 ２０１７ 年提出了

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ，被证实是一种较高效的目标检测算

法。 由于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的检测对象只是 ＰＡＳＣＡＬ
ＶＯＣ ２００７ 数据集上的 ２０ 类目标，故对其它特定目

标的检测效果并不理想。 因此，后期又相继提出了

基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －ＣＮＮ 的改进算法［１０～１３］。 冯小雨等



人［１４］对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法进行改进，将其专门用

来检测空中目标。 黄继鹏等人［１５］ 提出面向小目标

的多尺度 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 检测算法，提高了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－
ＣＮＮ 在小目标检测任务上的平均精度。 王宪保等

人［１６］提出了一种分裂机制的改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算

法，获得了比原始 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 更好的检测效果。
黄宁霞等人［１７］增加基础网络的深度，采用双线性插

值和 ｓｏｆｔ－ＮＭＳ［１８］等方法改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ，在不同

场景的人行道障碍物检测中获得了不错的鲁棒性。
然而，本文处理的基础算式具有长短不一、手写

数字随机、定位要求高等特点，上述改进算法不适用

于算式的检测与定位。 考虑到基础算式的上述特

点，本文提出了一种基于聚类的快速区域卷积网络

（ ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ）算法，ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 算

法主要有 ２ 方面的改进：
（１）用 Ｋ －ｍｅａｎｓ 聚类算法［１９］ 得出更适合的

ａｎｃｈｏｒ 参数，使模型收敛更快。
（２）参考 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ［２０］ 的处理方法，把 ＲＯＩ

Ｐｏｏｌｉｎｇ 改为 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ，避免了 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 中 ２ 次

量化带来的影响，提高了检测精度。 实验表明，在基

础算式检测定位中，本文提出的 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 有更好

的性能。

１　 数据集

为了完成用于基础算式检测定位的 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ

网络的训练，研究制作了一个包含每个算式定位框

信息的题卡数据集。 考虑到教师和家长制作题卡并

进行识别的常见场景，每页题卡采用每行 ２ 个算式、
每页 ２５ 行、Ａ４ 纸打印的形式。 研究中以随机的方

式生成了 ５００ 页的口算题，数据集的一个样本页如

图 １ 所示，每个算式由 ２～３ 个整数或小数的四则混

合运算组成，部分含有括号、铅笔书写答案，用手机

摄像头拍照。

图 １　 数据集样本示例

Ｆｉｇ． １　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

２　 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 算法

ＣＦ Ｒ － ＣＮＮ 的网络结构如图 ２ 所示。 选择

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 作为基础的网络框架，主要由特征提

取网络、区域建议网络、ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 和分类回归网络

组成。 对此拟做阐释分述如下。
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图 ２　 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 网络结构框架图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｒａｍｅ ｏｆ ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ
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２．１　 特征提取网络

图片输入进来，先归一化到 ８００×６００ 像素，接
下来是选取 ＶＧＧ１６ 的前面部分层的基本结构作为

特征提取网络，具体见图 ２。 由图 ２ 看到，主要由 １３
个卷积层（Ｃｏｎｖ Ｌａｙｅｒ）、１３ 个激励层、４ 个池化层

（Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｌａｙｅｒ）组成，卷积层全部采用 ３×３ 大小的

卷积核，步长为 １（ ｓｔｒｉｄｅ ＝ １），填充 １ 圈 ０（ｐａｄ ＝
１）； 所 有 激 励 层 采 用 修 正 线 性 单 元 函 数 （ ｔｈｅ
ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ， Ｒｅｌｕ）； 所有池化层采用最大池

化（ Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ ）， ２ × ２ 大小的池化核， 步长为

２（ ｓｔｒｉｄｅ ＝ ２），不填充（ｐａｄ ＝ ０）。 经过一次池化层

尺寸会变为原来的一半，因此最终得到的特征图

（ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）尺寸变为原图的 １ ／ １６。
２．２　 改进的区域建议网络

为了减少参数数量，节省训练时间，改进的区域

建议网络（Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）与分类回

归网络共享特征提取网络，在特征图上做 ３×３ 的滑

动窗口，把每个滑动窗口的中心映射到原图，生成 ｋ
种不同的锚框来得到期望的目标建议框，原始

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 采用 ｋ ＝ ９ 种锚框，如图 ３（ａ）所示，这
９ 个锚框由 ３ 种长宽比［１ ∶ ２，１ ∶ １，２ ∶ １］，３ 种尺

寸［１２８２，２５６２，５１２２］组成，锚框长宽比和尺寸均不

能适用于本文的算式检测与定位。 为了找到适合算

式检测定位的锚框，本文采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法，
在第 ３ 节实验与分析得出 ｋ ＝ ｎｗ × ｎｒ ＝ １６、共 １６ 种

锚框 （ ｎｗ ＝ ４种宽度值［６４，８０，９６，１１２］ 和 ｎｒ ＝ ４ 种

高宽比例［０．２０，０．２５，０．３０，０．３６］），如图 ３（ｂ）所示。

（ａ） Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法采用的锚框

（ｂ） Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法采用的锚框

图 ３　 锚框

Ｆｉｇ． ３　 Ａｎｃｈｏｒｓ

　 　 生成的锚框（ ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ）中有一些是超出图

片边界的，把这部分锚框去除，利用非极大值抑制

（Ｎｏｎ－Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ） ［２１］ 去除重叠的

框。 对剩下的锚框分 ２ 条路线处理。 线路一负责判

断是否为目标对象，线路二负责计算目标对象的锚

框（ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘｅｓ）与真实框（ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ）在原图中

的偏移量，最终得到区域建议框（ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ）。
２．３　 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ

原始 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 在 ＲＰＮ 后 使 用 ＲＯＩ
Ｐｏｏｌｉｎｇ， 用 来 接 收 ＲＰＮ 输 出 的 区 域 建 议 框

（ｐｒｏｐｏｓａｌ）和原始特征图（ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）。 该过程可

详见图 ４ 中的虚线流程，假如原图（ ｉｍａｇｅ）为 ８００×
８００ 大小的正方形，目标建议框为 ６６５×６６５ 大小的

正方形。 第一步，特征提取下采样 １６ 倍，得到边长

为［８００ ／ １６］ ＝ ５０ 的正方形特征图（其中，［·］表示

向下取整），同时，建议框（ｐｒｏｐｏｓａｌｓ）映射到特征图

（ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ），边长大小变成［６６５ ／ １６］ ＝ ４１。 第二

步，把尺寸池化到统一大小 ７×７，进入分类回归网络

的全连接层，每块的边长为 ４１ ／ ７ ＝ ５．８６，是浮点数，
做取整操作，取［４１ ／ ７］ ＝ ５。
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[800/16]=50

ROIPooling

800?800image

proposal

665?665
41.56/7=5.94

ROIAlign
下采样

16
倍

下采样16倍
665/16=41.56
800/16=50

下采样16倍
下采样16倍

图 ４　 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 和 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ
Ｆｉｇ． ４　 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ ａｎｄ ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ

　 　 以上 ２ 步都存在取整操作，此后映射回原图时

会带来坐标的偏差，使得最终的检测框出现偏差，导
致定位不准确，为了解决定位偏差的问题，研究采用

ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 替代 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ。 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 不采用取整

操作，而是直接利用浮点数来进行操作。 该过可详

见图 ４ 中的实线流程。 在第一步中，特征图（ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ）中的建议框（ｐｒｏｐｏｓａｌｓ）边长为 ６６５ ／ １６ ＝ ４１．５６；
在第二步中，池化到 ７ × ７ 大小时，每块的边长为

４１．５６ ／ ７ ＝ ５．９４。 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 有效避免了取整带来的

量化误差，使得映射回原图的定位框更精确。
２．４　 分类回归网络

ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 得到的 ７×７ 建议框特征图（ｐｒｏｐｏｓａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ）进入分类回归网络的全连接层，后分 ２
路同时进行。 一路进行框坐标值的回归，得到更精

确的目标检测框；另一路利用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行计

算，判断出目标的种类。
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３　 实验与分析

本次研究采用图 ２ 中的基本网络框架， 通过聚

类方法得出 ｎｗ 种宽度值和 ｎｒ 种高宽比，把单个锚点

的锚框数目记为 ｋ （ｋ ＝ ｎｗ × ｎｒ），不同的 ｎｗ，ｎｒ 值决

定了不同的 ｋ 值。 通过实验得到网络在不同 ｋ 值下

的性能，取综合性能最佳者作为 ＣＦ Ｒ － ＣＮＮ 网络，
并将其与原始的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ进行对比验证。 实

验中，把数据集分为训练验证集和测试集，分别占比

８０％ 和 ２０％，训练 ５０ 轮：前 ４０ 轮学习率为 ０．００１，后
１０ 轮学习率衰减为 ０．０００ １。
３．１　 实验环境

实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ ＬＴＳ 操作系统下进行，电
脑的中央处理器为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－１０８７０Ｈ，
运行内存 １６ ＧＢ， 一块 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０６０
显卡，使用 ＣＵＤＡ １０．０ 并行计算架构，ｃｕＤＮＮ７．４ 深

度神经网络 ＧＰＵ 加速库以及 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ１．１３ 深度

学习框架，所用的编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ。
３．２　 ｋ 值的确定

考虑到特征提取网络的 １６ 倍下采样，对 ２５ ０００
个算式的宽度值除以 １６，作为新的宽度值，对其进

行聚类分析，得出宽度值分布在 ４ ～ ７ 之间（一共 ４
个整数值：４，５，６，７）。 考虑到取 １ ～ ２ 种宽度值，数
目过少，因此， 仅选取 ｎｗ ＝ ３ 和 ４ 两个值。 取 ｎｗ ＝ ３
时，宽度值为 ４．５、５．７、６．７，选取 ５、６、７ 这 ３ 个值；取
ｎｗ ＝ ４ 时，宽度值为 ４．３、５．３、６．０、７．０，选取 ４、５、６、７
这 ４ 个值。 接着对高宽比进行聚类分析，高宽比的

值分布在 ０．２ ～ ０．４ 之间。 分别按 ３ ～ ６ 类进行聚

类，得出数据见表１。 选取表１中的几种 ｎｗ × ｎｒ 的组

合做对比测试，得出训练时间及 ＡＰ值。 综合考虑选

择 ｋ ＝ ｎｗ × ｎｒ ＝ ４×４ 的组合作为 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 网络参

数。

表 １　 不同 ｋ 值组合的参数及性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋ－ｖａｌｕｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

ｎｗ × ｎｒ 宽度 高度比 ｔｉｍｅ ／ （ｈ ∶ ｍ） ＡＰ

３×３ ５，６，７ ０．２２，０．２７，０．３４ ２ ∶ ３９ ０．９９９ ９

４×４ ４，５，６，７ ０．２０，０．２５，０．３０，０．３６ ２ ∶ ３４ １

４×５ ４，５，６，７ ０．２０，０．２３，０．２７，０．３１，０．３７ ２ ∶ ３５ ０．９９９ ８

４×６ ４，５，６，７ ０．１９，０．２２，０．２５，０．２８，０．３２，０．３８ ２ ∶ ３５ ０．９９９ ８

３．３　 性能对比分析

实验得出 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的训练时间和 ＡＰ 值，
并与 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 进行对比，对比结果见表 ２。 图 ５
为二者的损失曲线。 由图 ５ 可以看出，ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ
的训练时间更短，收敛更迅速，准确度更高。 对 ＣＦ
Ｒ－ＣＮＮ 与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 进行对比测试，测试结果

如图 ６ 所示。 图 ６ 中，图 ６（ａ）是部分的实验结果，
图 ６（ｂ）是基于同样的图片，运用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 得

到的实验结果。

表 ２　 不同组合的训练时间和 ＡＰ 值

Ｔａｂ． ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ＡＰ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

网络 ｔｉｍｅ ／ （ｈ ∶ ｍ） ＡＰ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ２ ∶ ４１ ０．７９７ ４

ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ ２ ∶ ３４ １．０００ ０

　 　 从图 ６ 对比可以看出，ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 的检测效果

更好，把所有的基础算式都定位出来，而 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－
ＣＮＮ 每张图都存在没有检测出来的算式（算式 ３５
和算式 ４８）。 主要原因是 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的锚框与

基础算式匹配度太低，而 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 选用了更准确

的锚框尺寸和比例，使得检测效果得到提升。
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图 ５　 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 损失曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ ａｎｄ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ

　 　 在定位准确度方面，从图 ６（ｂ）可以看出，算式

３７ 中手写数字 ９ 的上部落在了定位框外；图 ６（ｂ）
的算式 ４９，最后一个数字 ２ 全部都处于定位框之

外。 这些定位的不准确都会带来后续的识别偏差，
从而造成最终批改系统的错误判别。 分析主要原因

应为 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 的 ２ 次量化造成偏差，使得定位框

不够准确，而用 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 替换 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ 后，消除

了这部分偏差，这样一来定位就会更加准确。
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（ａ） ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 算法　 　 （ｂ） Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 算法

图 ６　 测试结果对比图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

为了提高基础算术题检测与定位的准确度，研
究提出了基于改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 的 ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 方

法。 由于传统的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 中 ＲＰＮ 的 ３×３、共 ９
种锚框，与基础算式匹配度不高，不再适用于基础算

式检测定位。 通过创建数据集，并对基础算式的尺

寸和比例进行聚类分析，得出多种初始组合，进行实

验对比分析，最终选择效果最佳的 ４×４ 的 １６ 种组

合。 用 ＲＯＩ Ａｌｉｇｎ 替换 ＲＯＩ Ｐｏｏｌｉｎｇ，有效避免了 ＲＯＩ
Ｐｏｏｌｉｎｇ 两次量化带来的偏差。 在 ５００ 张基础算式

的图片数据集上进行训练测试，相比于传统的

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ，ＣＦ Ｒ－ＣＮＮ 的收敛速度更快、损失更

小、定位更准确，为后续的基础算式识别和自动批改

提供保障。
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