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摘    要   前沿的自然场景文本检测方法大多基于全卷积语义分割网络 (Fully convolutional network, FCN), 利用分割网

络输出的像素级分类结果, 有效检测任意形状的文本. 该类方法的主要缺陷是模型规模大, 前向推理时间过长, 占用较大内

存, 这在实际应用中限制了其部署. 为达到模型容量和效率的折衷, 本文提出一种面向文本检测模型的知识蒸馏方法. 知识

蒸馏在图像分类任务中作为模型压缩和提升模型精度的技巧而广泛使用, 然而知识蒸馏需要提前训练庞大的教师网络, 会
增加训练成本, 并且由于师生网络的学习能力差异, 造成知识迁移效率下降; 同时, 传统的知识蒸馏方法多用于图像分类任

务, 当应用到文本检测模型时无法取得令人满意的性能. 本文提出了一种基于信息熵迁移的自蒸馏训练方法 (Self-distilla-
tion via entropy transfer, SDET), 将文本检测网络的深层网络输出的分割图的信息熵作为待迁移的知识, 通过一个辅助

网络将其直接反馈给浅层网络, 从而提升模型对文本框边缘的关注; SDET同时利用信息熵和标签信息监督浅层网络的训

练, 最终提升网络的性能. 与依赖教师网络的知识蒸馏不同, SDET仅在训练阶段增加一个辅助网络, 以微小的额外训练代

价实现无需教师网络的自蒸馏. 在 TD500、TD-TR、ICDAR2013、ICDAR2015、Total-Text和 CASIA-10K六个自然场景

文本检测的标准数据集上的实验表明 SDET能显著提升基线文本检测网络的召回率和 F1得分, 且优于其它蒸馏方法.
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A Self-Distillation Approach via Entropy Transfer for Scene Text Detection

CHEN Jian-Wei1    YANG Fan1, 2    LAI Yong-Xuan3

Abstract   Most of the state-of-the-art text detection methods in natural scenes are based on full convolutional net-
work (FCN), which can effectively detect arbitrary shape text by using the pixel level classification results from the
segmentation network. The main defects of these methods, i.e. large size of the networks, time-consuming of for-
ward reasoning and large memory occupation, hinders their deployment in practical applications. In order to achieve
a tradeoff between model capacity and efficiency, in this paper we propose a knowledge distillation method for text
detection model. Knowledge distillation is widely used in image classification tasks as an approach of model com-
pression and for improving model accuracy. However, traditional knowledge distillation usually needs to pretrain a
large teacher network, which increases the training cost and may reduce the efficacy of knowledge transfer due to
the difference of learning ability between teacher and student. Meanwhile, existing knowledge distillation methods,
which are mostly used for image classification, cannot achieve satisfactory performance when applied to text detec-
tion models. In this paper, we propose a novel self-distillation method, Self-distillation via entropy transfer (SDET),
which takes the information entropy of the segmentation map output by the deep layers of the text detection net-
work as the knowledge to be transferred, and feeds it directly back into the shallow layers through an auxiliary net-
work, so as to enhance the model’s attention on the edge of textbox. In sumary, SDET simultaneously uses informa-
tion entropy and label information to supervise the training of shallow layers, and ultimately improves the perform-
ance of the network. Different from traditional knowledge distillation which relies on teacher network, SDET util-
izes an auxiliary network in the training stage and realizes self-distillation at a small extra training cost. Experi-
ments on TD500, TD-TR, ICDAR2013, ICDAR2015, Total-Text and CASIA-10K datasets demonstrate that SDET
can significantly improve the recall rate and F1 score of baseline text detection networks, and outperforms other 
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近年来, 自然场景文本理解广泛应用于自动导

航和定位、手机拍照识别和智能安防等, 吸引了大

批计算机视觉研究人员的关注. 文本检测作为场景

文本理解中重要的一步, 直接影响后续文本识别的

准确率. 随着深度全卷积网络[1] 在语义分割方面取

得重大进展[2], 越来越多场景文本检测方法采用语

义分割作为基本检测框架 ,  如掩码文本检测器

(Mask textspotter[3])修改实例分割网络掩码区域

卷积神经网络 (Mask region convolutional neural
network, Mask R-CNN[4])的掩码 (Mask)分支以实

现更加准确的字符分割. 得益于全卷积网络对图像

上每一个像素点的分类能力, 基于分割的文本检测

模型更有利于检测出弯曲、多方向等复杂场景文本.
然而为了提高检测精度, 该类模型往往规模庞大,
例如在多个数据集上取得最高性能的文本聚合网

络 (TextFuseNet [5])使用 101层的深度残差网络

(101-layer residual net, ResNet-101[6])提取图像的

多级特征, 这导致前向推理需要花费更多时间, 且
占据较大存储空间, 不利于部署在计算资源有限或

者有实时性要求的场景, 例如智能手机、智能眼镜、

无人驾驶汽车等. 为了减小模型规模同时保持较高

检测精度, 研究者目前采取的一种主流方法是知识

蒸馏 (Knowledge distillation, KD[7]). 由于其思路

简单直接且在实践中被证明有效, 知识蒸馏不仅常

用于模型压缩, 也被广泛应用于提升小规模网络的

性能.
知识蒸馏也被称为 “师生学习”(Teacher-stu-

dent learning, TSL), 主要思想是将一个较大规模

的教师网络的知识迁移给一个紧凑的学生网络. 经
典的知识蒸馏方法[7] 将教师网络预测类别的概率分

布作为训练学生网络的软目标 (Soft target, ST),
通过带有 “温度”超参数的 Softmax函数来控制软

目标的平滑程度, 最后在软目标和硬目标 (如独热

(One-hot)标签)的同时监督下, 学生网络泛化能力

得到提升. 知识蒸馏在图像分类任务上[7−10] 已经得

到了广泛而成功的应用, 但是当我们将传统基于师

生网络的知识蒸馏方法应用到自然场景文本检测模

型上时, 发现存在以下三个问题:
1)学生网络常常不能通过对教师网络的学习

达到理想精度, 例如在数据集 ICDAR 2015 [11] 和
Total-Text[12] 上. 传统知识蒸馏方法存在 “教学效

率”的问题[13]: 随着数据集的增大, 学生和教师网络

之间学习能力的差异越来越显著, 这导致教师网络

的知识难以被学生网络充分吸收, 因此在较大数据

集上传统的知识蒸馏方法普遍效果不佳.
2)传统的知识蒸馏方法是两阶段进行的, 必须

提前训练教师模型, 再把知识迁移到学生模型. 为
获得性能优越的教师网络 (通常规模较大), 需要花

费大量时间来训练和调参.
3)已有的文本检测网络的知识蒸馏研究[14] 仅

仅是将现有的图像分类中的知识蒸馏方法直接应用

到文本检测模型中, 没有考虑文本检测模型自身输

出信息的特点.
不同于图像分类, 文本检测模型更关注文本边

缘的像素点信息. 以基于分割的文本检测网络作为

研究对象, 该类检测模型都会输出对每一个像素点

属于文本的概率值. 从信息熵角度分析分割模型输

出的分割图 (Segmentation map, SM), 概率值的高

低反映模型的置信度. 对抗熵最小化的语义分割领

域适应方法 (Adversarial entropy minimization,
AdvEnt[15])提到在源域上训练的语义分割模型输出

的分割图置信度高, 熵值低, 而对目标域的图像预

测不准确, 输出高熵值. 除了领域差 (Domain gap)
造成信息熵值的差异, 对于基于分割的文本检测网

络而言, 其中心和边缘同样存在显著的信息熵差.
如图 1(a)模型仅对文本中心附近区域 (红色区域)
有较高的概率预测值, 而边缘区域概率值低. 本文

将模型预测的每一个像素点的概率值转换为信息

熵, 则边缘区域的信息熵高, 如图 1(b)信息熵图所

示外围红色区域, 而中心区域熵值低 (包裹的蓝色

区域). 图 1(c)将信息熵图和原图叠加, 可发现熵值

图能有效放大模型对边缘的注意力, 因此本文认为,
分割图的信息熵作为蒸馏知识, 能更有效地提升网

络检测文本边缘的能力.
综上, 本文针对文本检测网络提出了一种基于

信息熵迁移的自蒸馏训练方法 (Self-distillation via
entropy transfer, SDET), 克服传统师生网络必须

提前训练教师网络的不足并且充分利用文本检测

结果的信息熵. SDET从深监督[16] 和自我注意力蒸

馏[17] 获得灵感: 对于一个文本检测模型的网络结构

而言, 网络深层的分类器由于抽取到更加抽象的语

义特征, 因此预测的结果比浅层更加确定; 而浅层

获得的特征细节虽然更丰富, 但是预测的准确性不

如深层分类器, 两者信息熵存在差异. 因此 SDET
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让网络深层通过信息熵引导网络浅层的训练以达

到知识迁移的目的. 具体来说, SDET通过在网络

的浅层部分连接一个辅助分类器 (Auxiliary net-
work), 将网络深层的信息熵作为网络浅层的训练

目标. 从师生学习的角度来看, 深层可被视为教师

模型, 而浅层则看作学生模型, 因此 SDET是一种

自蒸馏方法. 需要注意的是, 引入的辅助分类器仅

存在于训练阶段, 使用时可删除辅助分类器, 因此

并不影响文本检测模型的推理速度.
本文的贡献可归纳为以下三点: 1)本文将自蒸

馏方法应用于文本检测模型, 首次提出一种基于信

息熵的自蒸馏方法 (SDET). SDET以网络深层的

信息熵来监督网络浅层的学习, 通过促进浅层网络

学习文本框边缘信息来提升网络的精度, 从而避免

了训练一个大规模的教师网络; 2)与传统的知识蒸

馏方法相比, SDET不仅节约了教师网络的训练代

价, 而且能更有效地提升网络精度; 值得注意的是,
SDET无需精细地调参, 在 ICDAR 2013、TD500、
TD-TR、Total-Text、ICDAR2015和 CASIA-10K
六个标准数据集上的对比实验表明, 使用默认参数

的 SDET显著优于其他六种知识蒸馏方法, 这进一

步增加了其使用的方便性; 3)多个标准数据集上的

实验进一步表明 SDET可适用于不同架构和不同

规模的文本检测网络, 同时也优于深监督方法. 

1    相关工作
 

1.1    基于深度学习的文本检测

基于深度学习的自然场景文本检测[18] 大体可

分为两类: 基于边界框回归和基于图像分割.
基于边界框回归的方法受目标检测框架的启

发, 利用目标检测算法 (如更快速区域卷积神经网

络 (Faster region convolutional neural network,
Faster R-CNN[19])、单发多盒检测器 (Single shot
multibox detector, SSD[20])等)产生候选文本框, 经

过非极大值抑制 (Non-maximum suppression,
NMS)后处理 (Post-process)获得最终文本实例.
Liao等[21] 提出端到端识别的文本盒 (TextBoxes)
算法, 将 SSD中的默认框统一设置成长条形, 取消

正方形的边框, 其卷积核由 3×3替换成 1×5, 以适

应文本行的特点; 为检测出不同大小的文本框, 与
SSD类似地引入多尺度训练. Tian等[22] 认为文本

检测和目标检测的不同点在于文本行大都是水平而

且连续, 因此提出基于连接的文本建议网络 (Con-
nectionist text proposal network, CTPN)算法,
在 Faster R-CNN的基础上将文本行分割成宽度固

定的小建议框, 以提高检测精度. Zhou等[23] 提出一

种快速准确的文本检测器 (Efficient and accurate
scene text detector, EAST), 采用’U’形的全卷积网

络[24], 自上而下合并特征图, 训练目标由分割图的

类别平衡交叉熵损失和几何形状损失, 同时调节分

类损失和几何损失的权重参数. 例如标注形式为四

边形和旋转角的, 则几何损失采用交并比 (Intersec-
tion over union, IOU)损失, EAST消除了以往文

本检测的区域建议等步骤, 提高检测速度.
基于图像分割的方法是目前主流的文本检测方

法. 该方法通过全卷积网络[1] 结构对图像的每一个

像素做分类, 更有利于检测出复杂背景下的任意形

状文本. 如 Liao等[25] 除了在分割图上和二值图使

用二元交叉熵损失外, 巧妙地使用可微二值化 (Dif-
ferentiable binarization, DB)的方法解决文本检测

后处理阈值难以选择的问题, 即添加阈值图的 L1
损失, 其中三者损失函数的权重系数依次为 1、1和
10, 由此简化文本检测的后处理, 进一步提高文本

检测的精度和速度. Wang等[26] 提出渐进式尺度扩

展网络 (Progressive scale expansion network,
PSENet), 通过从最小核逐渐扩展到最大尺寸的文

本示例, 有效解决基于分割的算法不能分离相邻的、

过于接近的文本的问题; Ye 等 [ 5 ] 使用 Mask R-
CNN提取字符和单词级别的特征, 并额外引入一

 

(b) 信息熵图(a) 分割图 (c) 叠加图

(a) Segmentation map (b) Entropy map (c) Overlay map 

图 1    DB文本检测网络的分割图和信息熵图可视化

Fig. 1    Segmentation map and entropy map visualization of DB text detection network
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个语义分割分支以获取图像全局特征, 再通过多路

径融合网络合并字符级、单词级和全局级特征, 产
生更准确的文本检测结果; Wang等[27] 在轻量级主

干网络上级联多个特征金字塔增强模块 (Feature
Pyramid Enhancement Module, FPEM), 使得不

同层次的特征更具有判别力, 并使用特征融合模块

(Feature fusion module, FFM)汇聚不同层次的特

征形成最终的特征用于预测文本区域. Xu等为检

测不规则的场景文本, 提出文本场 (TextFiled[28])的
文本检测方法, 在图像分割的基础上引入了方向场

(Direction field)的概念, 其中场的方向表示像素点

的相对位置, 长度代表像素点为文本的概率, 有效

检测弯曲文本. 

1.2    知识蒸馏与自蒸馏

知识蒸馏最早是由 Hinton[7] 提出, 用来从大网

络 (教师网络)迁移知识到小网络 (学生网络), 以提

高学生网络的学习能力. 早期的知识蒸馏[7] 经过软

化的全连接层 (Fully connected layer, FC)输出的

logits当作教师网络的知识, 定义该类知识为软目

标. Romero等[9] 扩展了知识蒸馏的形式, 认为迁移

中间特征图同样有利于学生网络的学习. Zagor-
uyko[10] 通过让学生网络模仿教师网络中间特征图

的注意力图来提高学生网络的性能, 其中注意力图

编码了教师网络中间层特征图的信息, 因而比直接

迁移中间特征图有更好的效果. He[29] 为了解决学生

网络和教师网络迁移特征的不一致, 使用预先训练

的自编码器将教师网络的特征输出到潜在空间, 经
过压缩的特征更容易让学生网络学习. Liu等[30] 充

分考虑语义分割任务中图像上的每一个像素点与周

围像素的关联性或者结构性, 提出结构化知识蒸馏

(Structured knowledge distillation, SKD), 其中结

构化知识包括教师网络特征图的相似性和通过对抗

式学习策略获得的更高层次的结构信息. Wang[31]

等提出类内特征变化蒸馏 (Intra-class feature vari-
ation distillation, IFVD), 以每一个像素特征到其

类别中心的相似性表征类内特征变化 (Intra-class
feature variation, IFV), 替代结构化知识蒸馏

(SKD)的逐像素点的成对相似性, 更有利于学生网

络模仿教师网络的特征变化.
最近的研究[32] 已经将知识蒸馏扩展到自蒸馏.

自蒸馏是让模型学习自身的知识, 其学生网络和教

师网络其实是同一个网络, 其最大的好处是避免训

练一个规模较大的教师网络. 例如 Zhang等[32] 提出

先将卷积神经网络按照深度划分成几个浅层部分,
每个浅层都设置一个分类器, 在训练阶段从最深层

分类器的提炼出软目标和特征图, 迁移到每个浅层

分类器, 按照知识蒸馏的概念[7] 可以将最深层分类

器视为教师模型, 浅层分类器作为学生模型. Hou[17]

提出了自注意力蒸馏方法, 认为模型中提取的注意

力图会编码丰富的上下文信息, 经过逐层蒸馏 (即
浅层的网络模仿更深层网络的注意力图), 增强了车

道线检测模型的表示学习.
本文首次提出将基于信息熵的自蒸馏用于文本

检测模型. 图 2展示了本文所提出的 SDET方法与

其它主要知识蒸馏方法的框架: 图 2(a)是传统的学

生 − 教师网络框架的知识蒸馏, 图 2(b)表示使用

辅助分类器实现图像分类网络的自蒸馏[32], 图 2(c)
通过提炼自我注意图, 实现车道线分割网络的自蒸馏[17],
图 2(d)展示了本文提出的以信息熵为迁移目标的

文本检测自蒸馏方法 SDET.
图 2(a)中的方法以转移师生网络的软目标和

特征图匹配为基础, 必须预训练一个精度高的教师

网络 (通常规模较大), 而其它三种自蒸馏方法仅靠

网络自身来提炼知识, 省去了教师网络的构建和训

练. SDET和图 2(b)所示方法[32] 类似, 都是基于辅

助分类器实现自蒸馏, 不同之处在于图 2(b)方法[32]

中包含了四个辅助分类器, 每一个辅助分类器的训

练目标由三部分构成, 分别是最深层分类器的软目

标损失、图像标签的交叉熵损失和最深层分类器的

中间特征图 L2损失. 而与其相比, SDET只需一个

辅助分类器, 监督信息只包含最深层分类器的信息

熵, 也只需要一个超参数用来平衡原始模型的检测

损失和转移信息熵的损失 (后续实验表明该超参数

可设为 1即可取得满意性能). SDET和图 2(c)所
示的基于注意力的自蒸馏方法 (Self attention dis-
tillation, SAD[17])的相似点在于它们都使用网络深

层信息监督网络浅层的学习, 不同之处在于 SAD
需要在相邻层间构造多层注意力图, 而 SDET只关

注深层的转移分割图的信息熵, 并使用了一个额外

的辅助分类器. 

2    基于信息熵迁移的自蒸馏方法

图 3展示了本文所设计的 SDET方法的整体

框架. 可分为两个部分: 1)基于语义分割网络的文

本检测基线模型 (Baseline model), 其特点是模型

输出对每一个像素点是否为文本的二分类结果 ;
SDET将基线模型输出的分割图转换成信息熵图来

监督自蒸馏模块和浅层网络. 2)自蒸馏模块 (Self-
distillation module), 实质上是一个辅助分类器网

络 (Auxiliary network); 在蒸馏训练中辅助网络输

出的概率图将转换成信息熵图, 而在检测阶段时可
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移除自蒸馏模块, 如图 3虚线框表示. 如前所述, 可

以认为深层网络是教师网络, 辅助网络和浅层网络

构成一个学生网络, 它们之间传递的知识是文本边

缘信息. 由于提炼的知识来自网络自身, 因此将该

方法称为信息熵迁移的自蒸馏方法 (Self-distilla-

tion via entropy transfer, SDET).
 

 

(a) Knowledge distillation

(b) 基于辅助分类器的自蒸馏

(c) Self-knowledge distillation via attention map (d) Self-knowledge distillation via entropy map

FC layer

教师网络

学生网络

Image

注意力图

Image

辅助网络

Image

Image

辅助网络

信息熵图

(a) 传统知识蒸馏
(b) Self-knowledge distillation via auxiliary classifiers

(c) 基于注意力图的自蒸馏 (d) 基于信息熵图的自蒸馏

 

图 2    不同知识蒸馏方法对比

Fig. 2    Comparison of different knowledge distillation methods
 

 

Concat

C0

C1

C2

C3

C4

P0

P1

P2

P3
主干网络 承接模块 检测头

信息熵图

Label
Lseg

Let

Input Residual block FPN block Refined 
block

Convolution 
block

Prediction 
layer

Transpose 
layer

辅助网络

信息熵图

分割图

 

图 3    SDET训练框架

Fig. 3    SDET training framework
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2.1    基线模型

基于语义分割的文本检测框架可分成三个部分:
1)主干网络 (Backbone), 常用移动端高效卷积

神经网络 (MobileNet[33])或者残差网络 (Residual
net, ResNet[6])等图像分类卷积网络, 负责抽取图像

特征;
2) 承接模块 (Neck), 常用特征金字塔 (Fea-

ture pyramid networks, FPN[34]), 聚合不同层次的

特征;
3)检测头 (Detection head, DH), 主要作用是

预测图像上每一个像素点属于文本的概率.
H×W×

3 H W I

C0 ∼ C4

P0 ∼ P3
M H×
W× 2

P

Ldh

一个基于分割的文本检测网络把一张 

  (高为 , 宽为  的 RGB三通道) 的图片  作为

输入, 经过主干网络的特征抽取, 得到不同层次

(   层) 的特征; 特征金字塔自上而下聚合

C1到 C4层的特征, 输出融合低层和高层信息的多

层 (   层) 特征, 将这些特征拼接成特征图

, 输入到检测端网络, 最终计算得到尺寸为 

  (通道数 2表示输出为 “文本”和 “背景”的
二分类结果) 的分割图  . 其检测头的损失函数

(Detection head loss,   )为:

Ldh = Ls + λ× Lo (1)

Ls Lo

λ

其中  表示图像上每一个像素点分类损失,   表

示其它部分的损失, 如文献 [25]中采用可微二值损

失, 文献 [23]中采用几何损失, 在此不再赘述.   为

平衡两者之间的超参数. 

2.2    自蒸馏模块

自蒸馏模块仅在训练阶段使用, 推理阶段完全

丢弃, 不会影响文本检测. 正如图 3中展示, 把自蒸

馏模块加入文本检测模型是简单和直接的, 只需要

把特征金字塔输出的结果输入到辅助分类器, 后续

实验表明特征金字塔从何处连接辅助分类器取决于

对应位置特征图大小.
自蒸馏方法与深监督网络 (Deeply-supervised

nets, DSN[16])类似, 同样在主干网络的某一分支引

入辅助网络, 但和深监督不同之处在于, 其辅助网

络的监督信号仅仅来自于网络后半部分的信息熵而

不是图像的标签. 深监督广泛运用于图像分类 [16]、

语义分割网络[2] 等, 它通过训练额外的辅助分类器

来提高网络泛化性能和加快网络收敛, 但其辅助网

络的结构并没有统一的设计方法. 因此自蒸馏的重

点是设计合适的辅助网络. 实验中发现, 结构不合

适的辅助网络蒸馏效果欠佳, 因而本文提出通过各

种精炼卷积块 (Refined block[35])构造适合主干网

络的辅助网络, 不断提炼和组合输入的特征图, 以
期获得令人满意的蒸馏效果. 图 4给出三种辅助网

络, 它们适应于不同网络规模的主干网络和不同架

构的文本检测分割头, 在消融实验中我们将具体分

析辅助网络对自蒸馏的影响.
FM

SM

将辅助网络的输入特征图记为   (Feature
map), 网络的输出是分割图, 记为  (Segmenta-
tion map), 网络中核心部分 (图 4 中阴影) 记为

RF(Refine function), 则辅助网络可统一表达为:

fI = Conv(FM) (2)

fR = RF (fI) (3)

SM = Upsample(σ(Conv(fR))) (4)

FM

fI fI

式 (2) − (4)表示, 从特征金字塔输出的特征 

经过简单卷积过滤抽取, 得到 RF的输入特征 (In-
put features,   ); 核心模块 RF对  进一步组合

 

Conv

Conv

Upsample
fR

fR

fR

RFA RFB RFC

fI fI
fI

Sigmoid

Feature Map

Segmentation Map Conv

Upsample

Sigmoid

Feature Map

Conv

Conv

Conv

Conv

ConvBnReLU

ConvBnReLU

Conv

Upsample

Sigmoid

Feature Map

c

c

A B C

Segmentation Map

Segmentation Map

 

图 4    辅助网络的三种结构形式

Fig. 4    The three types of auxiliary networks
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fR

fR

fI fR

特征得到细化特征 (Refine features,   ), 经过卷

积运算将  通道数降为 2, 使用 Sigmoid函数输出

概率, 最后插值放大 (Upsample)到原图大小, 得到

模型对输入图片的文本和背景的预测结果. 不同辅

助网络的主要区别体现在 RF上, RF负责将特征

 提炼成更加精细的特征 , 如图 4所示, 按照网

络的复杂程度可划分为三种类型:
3× 3A型 RF模块是直接使用  卷积,

RFA(fI) = Conv(fI) (5)

3× 3 fI

fI

3× 3 fR

B 型 RF 计算公式来自于文献 [35], 先使用

 卷积压缩输入特征  的通道数, 然后将压缩

后的特征图与  做乘积, 将乘积的值与先前另一分

支上  卷积的结果求和, 得到 .

RFB(fI) = (Conv1(fI)⊙ fI)⊕ Conv2(fI) (6)

fI

C型 RF的设计灵感来源于文献 [24], 其核心

思想是自上而下逐级融合拼接不同特征层次的特征;
与文献 [24]不同, 式 (7)中低层特征  总是参与拼

接运算 (concat), 并且提炼特征的过程加入了批归

一化层 (Batch normalization, BN)和ReLU激活函数.

RFC(fI) = concat(fI , ConvBnReLU1

(concat(fI , ConvBnReLU2(fI)))) (7)
 

2.3    损失函数

d Pd

a Pa

(h, w)

P (h,w, 0)

P (h,w, 1)

我们将文本检测模型的主干网络的检测头记为

, 输出的分割图记为 , 把自蒸馏模块的辅助分

类器记为 , 输出的分割图记为 . 根据香农熵的

定义, 某一个位于坐标  的像素点对应的信息

熵可根据其属于文本的概率  和属于背景的

概率  定义为

E(h,w) = − (P (h,w, 0) × log2(P
(h,w, 0))

+ P (h,w, 1) × log2(P
(h,w, 1))), (8)

E
(h,w)
d

E
(h,w)
a

则深层网络和辅助网络的信息熵图分别用  和

 表示.

Let

为了鼓励辅助网络输出分割图的信息熵与检测

头的分割图的信息熵一致, SDET最小化其信息熵

迁移损失 (Entropy transfer loss,   ), 即最小化

下式:

Let =
1

H×W
∑
h,w

∣∣∣E(h,w)
d − E(h,w)

a

∣∣∣ (9)

L

Ldh Let

因此, 训练总损失 (Loss,   )包括文本检测的

损失  和自蒸馏损失 :

L = Ldh + γ × Let (10)

γ其中  是平衡文本检测和自蒸馏的超参数, 在本文

γ所有实验中, 我们将  固定设为 1, 即可取得满意的

效果, 无需额外调参. 

2.4    训练方法

如算法 1所示, 训练时, 基线模型和自蒸馏模

块中的辅助网络同时优化更新. 输入批量图像数据,
分别经过基线模型和辅助网络, 各自预测出图像上

的每一个像素点的概率值, 按照式 (8)将其转化为

信息熵, 通过最小化式 (10), 同时训练基线模型和

辅助网络. 训练终止条件是模型迭代次数达到预设

的次数. 测试阶段断开辅助网络与特征融合网络

FPN的连接, 仅评测基线模型的检测头输出的结果.

算法 1 SDET 训练流程

Algorithm 1: Self-distillation via entropy transfer

DtrainInput:  : Training Data;

d(·; θd)　　 : Text Detection Model;

a(·; θa)　　 : Auxiliary Network
θ∗d θ∗aOutput: the optimized parameters  ,  

Initialize

θd ← kaiming_normal (θd)　　 ;

θa ← kaiming_normal (θa)　　 ;

for epoch = 1 to epochs do

Dtrain　foreach minibatch B in    do

Pd, FM ← d (B; θd)　　 ;

Pa ← a (B; θa)　　 ;

Ed Ea　　Calculate entropy map    and  ;

L　　Compute self-distillation loss and total loss  ;

θd ∇θdL　　Update    using  ;

θa ∇θaL　　Update    using  ;

　end

end
 

3    实验
 

3.1    数据集

本文实验中使用了文本检测研究常用的 6个标

准数据集:
ICDAR2013[36]: 总共有 462张图片, 训练集图

片有 229张, 其余 233张用于测试集. 文字都是英

文的且水平对齐, 提供字符级和单词级标注.
TD500 [ 37 ]: 有 300 张图片用于训练集, 其余

200张是测试集. TD500数据集具有任意方向的矩

形文本框, 包含中英文, 以行为单位标注.
TD-TR: 我们参考相关文献 [23, 25]中的做法,

将 HUST-TR400 [38] 数据集里 400 张图片添加到

x 期 陈建炜等: 一种基于信息熵迁移的文本检测模型自蒸馏方法 7



TD500的训练数据集, 因此 TD-TR数据集有 700
张训练集, 测试集 200张.

ICDAR 2015[11]: 总共有 1500张图片, 分成训

练集 1000张和 500张测试集. 由于使用谷歌眼镜

拍摄的街边图片 ,  因此图像模糊 ,  分辨率仅为

720×1280.
Total-Text[12]: Total-Text具有任意方向的不

同形状文本, 包括水平的矩形文本和弯曲的文本形

状等. 其中训练集 1255张, 测试集 300张, 标注单

位是单词.
CASIA-10K[39]: 数据集共有 10000张图像, 其

中 7000张图像用于训练, 3000张图像用于测试. 数
据集采集自中文场景, 每个文本行标注其四个顶点

坐标. 

3.2    评价指标

P

R F

P R

IoU IoU i

Di j Gj

IoU ≥ 0.5
IoU

根据 ICDAR 2015评价方法[11], 我们用信息检

索领域的精确率 (Precision,   )、召回率 (Recall,
 )和 F1得分 (F1-score,   )来综合评估文本检测

算法的性能. 计算  和  依赖于交并比 (Intersec-
tion over union,   ).   由第  个检测的矩形

框  和第  个标签 (Ground-truth, GT)   的之间

交集和并集的比值定义; 如果 , 该检测结

果是正确的. 具体定义  计算式为

IoU =
area(Gj ∩Di)

area(Gj ∪Di)
(11)

area(Gj ∩Di) area(Gj ∪Di) Gj

Di IoU

Tp P

R F

其中,    和   分别表示  

和  的交集和并集区域面积. 根据检测结果的 

可以统计出正确检测的矩形框集合 , 则精确率  、

召回率  和  可定义如下,

P =
|TP |
|D|

(12)

R =
|TP |
|G|

(13)

F =
2× P ×R

P +R
(14)

 

3.3    实验设置

λ

γ γ

实验目的是评价本文所提出的自蒸馏方法, 以
及和其它蒸馏方法进行对比, 因此对于所有使用到

的基线模型, 包括  在内的所有超参数均按其原文

献推荐的最优超参数设置, 以使其性能达到最优.
在此基础上加入知识蒸馏, 探索其是否能够进一步

提升基线模型的性能. 对于自蒸馏模块, 主要超参

数为 . 如 2.3所述, 本文中简单设定  =1, 后续实

验表明即可取得满意性能而无需精细调参.
在消融实验中, 我们使用主干网络为MobileN-

etV3的 EAST模型来分析自蒸馏算法的影响元素.
除此之外的其它对比实验均采用可微二值化分割头

的 DB网络模型, 分别采用MobilieNetV3和 Res-
Net50作为主干网络 (Backbone). 如果没有特别说

明, 图像的数据增强采用随机旋转 (−10°, 10°)和随

机剪裁. 为了保证不超出显存, 训练 EAST时训练

图像统一缩放至 512×512, 训练 DB 时, 缩放至

640×640. 优化器采用随机梯度下降 (Stochastic
gradient descent, SGD), 并且使用多项式学习率调

整策略, 训练主干网络是 MobileNetV3, 批大小

(Batch size)设置为 8, 训练 1200轮, 而训练 Res-
Net50时, 批大小设置为 4, 同样训练 1200轮. 所有

实现基于 Pytorch平台, 在单张 1080Ti显卡上训练. 

3.4    消融实验

使用自蒸馏方法需要考虑如何设计合适的辅助

分类器以及在特征金字塔的哪个特征层次连接分类

器. 首先, 为探索不同辅助网络设计对自蒸馏的影

响, 我们比较了图 4中 3种辅助分类器设计 (用-A, -
B, -C 表示) 对 SDET 的影响. ICDAR 2013 和

ICDAR 2015数据上的实验结果如表 1中所示, 其
中 MV3-EAST/DB表示主干网络采用 MoblieN-
etV3, 分割头使用 EAST或者 DB的文本检测模

型, Method列中的 SDET-A/B/C表示使用何种辅

助分类器. 实验结果表明, 对同一个基线模型, 采用

不同的辅助分类器的 SDET性能存在差异, 例如对

于MV3-EAST, 简单 A型抑制了 SDET的作用, 而
稍复杂的 B型和 C型都能不同程度上提升 baseline
的 F1-score; 不同模型对辅助分类器有所偏好, 如
MV3-DB更适合用 A型, 而不适应对MV3-EAST
有较大提升的 B型, 这可能是因为不同的模型对特

征抽取组合不同. 总的来说, C型辅助分类器较为

鲁棒, 均能有效提升MV3-EAST和MV3-DB基线

模型的 F1-score. 其它数据上的实验结果基本一致.

P0 ∼ P3

其次, 从主干网络提取的特征往往需要经过

特征金字塔这类特征融合模块, 它们融合高层抽象

的语义信息和底层的细节信息, 再输出不同层次的

特征, 如  . 因此可以连接辅助分类器的位

置共有 4个, 我们用 MV3-EAST作为 baseline模
型, 在 ICDAR 2015数据集上考虑不同的位置对

SDET的影响. 实验结果如表 2, 其中 SDET-Px表
示将辅助网络连接在 Px位置上. 观察结果, 可以得

出在 P2和 P3位置放置辅助分类器有利于 SDET,
P0和 P1则会抑制 SDET的训练. 其它数据上的实

8 自       动       化       学       报 48 卷



验表现是一致的. 可能原因是 P2和 P3的特征图尺

寸较为合适, 保留了足够多的信息, 而 P0和 P1的

特征图缺乏检测需要的底层细节信息, 因此效果略

差. 因而, 我们可根据不同的主干网络抽取特征的

能力不同来选择相应的金字塔位置, 实验中, 我们

发现对于轻量级网络, 如 MobileNetV3, 可以选择

P3或者 P2位置, 而对于主干网络为 ResNet50这

样的大网络, 将辅助分类器连接到 P1层.
 

3.5    和主流蒸馏方法对比

我们将 SDET和目前主流的六种蒸馏方法在

ICDAR2013等数据集上进行对比, 比较其在测试

集上的精度. 这六种蒸馏方法分成两大类, 分别是

传统的学生 − 教师框架的知识蒸馏方法, 即 ST[7]、

FitNets[9]、KA[29] 和 SKD[30], 另一类则是近年来流行

的自蒸馏方法 SD[32] 和 SAD[17]. 其中, ST表示转移

教师网络输出的软化概率值; FitNets通过 L2范数

最小化教师 − 学生网络的中间特征图, 特征图通道

不一致时, 使用 1×1卷积转化; KA使用卷积编码

器作为特征适配器来实现教师网络与学生网络特征

之间的适配; SKD使用 KL散度对齐教师 − 学生

网络分割图上的每一个像素点概率, 其次匹配特征

图对应的相似性矩阵; SD在特征金字塔的每一层

连接辅助分类器, 浅层分类器训练目标包括标签信

息和最深层分类器的软目标; SAD以特征金字塔的

深层部分的注意图当作浅层的蒸馏目标, 例如 P1
层的注意力图的蒸馏目标是 P2层.

实验中, 学生模型 (baseline模型) 的主干网络

采用MobileNetV3, 分别使用可微二值化和 EAST
作为最后的文本检测分割头, 教师网络则是将主干

网络替换为 ResNet-50.
从表 3和表 4可以明显看出本文所提出的自蒸

馏方法 SDET在不同规模的数据集下均能提高基

线 DB和 EAST模型的 F1综合指标, 并取得了最

佳表现 (加粗字体为该数据上 8 种方法中的最高 F-
score). 尤其是在 ICDAR 2013数据集上, 相较于

baseline的学生网络, 经过自蒸馏训练的 DB模型

在精确率、召回率和 F1 分别有 0.4%、2.8% 和

1.9% 的提升, 同样 SDET有效提升 EAST模型的

F1, 从 72.0% 提高到 74.4%. 图 5(见下页顶部)通
过 3 个真实图像上的文本检测效果直观展示了

SDET对基线模型 (学生网络)的性能提升, 其中

第 (a)行的图像中用方框展示了文本所在位置 (即
真实标签 Ground truth), 第 (b)行中的方框展示了

基线模型对三幅图像的检测结果, 用圆框凸显和真

 
表 1    不同辅助分类器对 SDET的影响 (%)
Table 1    The impact of different auxiliary

classifiers on SDET(%)

Model Method
ICDAR 2013 ICDAR 2015

P R F P R F

baseline 81.7 64.4 72.0 80.9 75.4 78.0

MV3-EAST SDET-A 78.8 65.9 71.8 78.8 76.3 77.5

SDET-B 84.4 66.5 74.4 81.3 77.0 79.1

SDET-C 81.4 67.4 73.7 78.9 77.7 78.3

baseline 83.7 66.0 73.8 87.1 71.8 78.7

MV3-DB SDET-A 84.1 68.8 75.7 86.5 73.9 79.7

SDET-B 81.1 67.3 73.6 87.8 71.7 78.9

SDET-C 84.9 67.9 75.4 87.8 73.0 79.7

 
表 2    不同特征金字塔位置对 SDET-B的影响 (%)
Table 2    The impact of different feature pyramid

positions on SDET-B(%)

Method Feature map size P R F

baseline 80.9 75.4 78.0

SDET-P0 16 × 16 79.1 75.8 77.4

SDET-P1 32 × 32 79.5 76.5 78.0

SDET-P2 64 × 64 80.7 77.4 79.0

SDET-P3 128 × 128 81.3 77.0 79.1

 
表 3    MV3-DB在不同数据集上的知识蒸馏实验结果 (%)

Table 3    Experimental results of knowledge distillation of MV3-DB on different datasets (%)

Method
ICDAR 2013 TD500 TD-TR ICDAR 2015 Total-Text CASIA-10K

P R F P R F P R F P R F P R F P R F

baseline 83.7 66.0 73.8 78.7 71.4 74.9 83.6 74.4 78.7 87.1 71.8 78.7 87.2 66.9 75.7 88.1 51.9 65.3

ST[7] 82.5 65.8 73.2 77.0 73.0 74.9 84.6 73.5 78.7 85.4 72.2 78.2 87.4 65.3 74.8 88.8 49.4 63.5

KA[29] 82.5 66.8 73.8 79.5 71.3 75.2 86.3 72.5 78.8 85.0 73.3 78.7 85.9 66.8 75.2 87.8 51.4 64.8

FitNets[9] 84.7 65.4 73.8 78.6 73.3 75.8 85.3 74.0 79.2 85.3 73.3 78.8 87.4 67.5 76.2 88.0 52.3 65.6

SKD[30] 82.4 68.8 75.0 81.2 70.6 75.5 84.8 74.5 79.3 87.4 71.6 78.7 87.4 67.0 75.9 88.6 51.6 65.2

SD[32] 83.5 67.8 74.8 79.4 72.2 75.6 85.0 74.0 79.1 85.1 73.0 78.6 87.0 67.6 76.1 87.1 52.0 65.1

SAD[17] 82.8 66.7 73.9 78.7 72.3 75.4 87.3 72.0 78.9 86.7 72.7 79.1 86.5 67.1 75.6 88.4 50.7 64.4

ours 84.1 68.8 75.7 80.6 72.2 76.2 85.6 74.6 79.7 86.5 73.9 79.7 87.5 68.4 76.8 87.4 53.4 66.3
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实框有显著差异之处. 第 (c)行中的方框展示 SDET
训练后的模型检测结果. 从图 5中可以发现, (b)中
基线模型的预测结果存在检测边缘漏判、不完全或

误判的情况, 而自蒸馏训练的网络检测出的结果相

对精确和鲁棒, 仅将最后一幅图中的茶杯手柄误测

为字母’D’.

  

(a)

(b)

(c)

 

图 5   SDET与基线模型的检测结果对比: (a)真实标签;
(b)基线模型检测结果; (c)SDET训练后的模型检测结果

Fig. 5    Comparison of detection results between SDET
and baseline models: (a)ground-truth; (b)detection
results of baseline models; (c) detection results of

models trained with SDET
 

对比表 3其它蒸馏方法在不同规模数据集上的

实验结果, 可以观察对于MV3-DB学生网络, 其它

蒸馏方法难以有一致性的稳定提高. 例如在小数据

集 TD 500上, 传统蒸馏方法能在不同程度上提升

学生模型的 F1指标, 然而在大一些的数据集上如

ICDAR 2015、Total-Text和 CASIA-10K上, 绝大

数蒸馏方法难以有效提高学生网络的性能表现, 甚
至出现性能下降, 如图像分类任务中常用的 ST方

法. 根据文献 [13]中关于知识蒸馏效率的研究, 可
能的原因是教师网络和学生网络之间的学习能力差

距随着训练数据集的增大而增大, 尤其是在 CASIA-
10K这类难度更大的数据集上, 学习能力差距更加

明显, 导致传递知识的效率降低. 观察表 4展示的

对于 MV3-EAST 学生网络的结果也会发现除了

SKD、SAD和本文所提 SDET方法外, 其它蒸馏方

法也缺乏一致性的性能提升, 而 SDET提升最为显著.
总的来说, 本文提出的自蒸馏方法 SDET在没

有训练一个教师网络的情况下, 在多个数据集上效

果都超出其它蒸馏方法, 且无需额外调参. 由于训

练一个合适的教师网络不仅需要较大内存, 还需要

耗费大量时来调参, 相对比下自蒸馏框架可大大节

约内存和时间两方面的需求, 还能带来令人满意的

性能提升, 因而具有很大的优势. 

3.6    和深监督方法对比

SDET方法和深监督网络 (Deeply supervised
nets, DSN[16])相似, 两者都需要外接辅助分类器,
主要的不同点在于 SDET辅助分类器的监督信号

来自深层分类器预测结果的信息熵, 而 DSN则来

自标签信息. 为了对比两者的效果, 我们在数据集

ICDAR2013、TD500、TD-TR、ICDAR 2015、
Total-Text 和 CASIA-10K 上分别用 SDET 和

DSN两种方式来训练主干网络为MobileNetV3、分
割头是 DB的文本检测基线模型. 从表 5(见下页顶

部 ,  加粗字体为该数据上三种方法中的最高 F-
score)中可以发现 SDET在各数据集上都能取得

更好的性能.
在 SDET中, 浅层分类器的学习目标由标签改

成深层分类器预测结果的信息熵, 这种方式能提高

 
表 4    MV3-EAST在不同数据集上的知识蒸馏实验结果 (%)

Table 4    Experimental results of knowledge distillation of MV3-EAST on different datasets (%)

Method
ICDAR 2013 ICDAR 2015 CASIA-10K

P R F P R F P R F

baseline 81.7 64.4 72.0 80.9 75.4 78.0 66.1 64.9 65.5

ST[7] 77.8 64.9 70.8 80.9 75.1 77.9 64.7 65.1 64.9

KA[29] 78.6 64.0 70.5 78.2 76.4 77.3 67.7 63.0 65.3

FitNets[9] 82.4 65.8 73.2 78.0 77.8 77.9 65.4 64.2 64.8

SKD[30] 79.5 66.3 72.3 81.9 75.6 78.6 66.6 64.7 65.6

SD[32] 80.2 63.8 71.1 79.6 74.7 77.1 66.2 63.5 64.8

SAD[17] 81.4 65.6 72.6 80.2 76.5 78.3 65.7 64.1 64.9

ours 84.4 66.5 74.4 81.3 77.0 79.1 70.8 63.0 66.7
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网络性能的一个可能原因是信息熵具备更多的信息

量. 从图 1可以看出信息熵放大了模型对边缘的注

意力; 另一方面, 相较于 DSN中固定不变的标签信

息, SDET深层分类器的信息熵随着训练迭代不断

地动态调整, 浅层分类器也可随之动态地学习, 一
个直观的理解是其学习过程从易到难, 逐步提高

难度. 

3.7    推广到大网络

传统的知识蒸馏方法常用在较小的学生网络

上, 如果希望应用到较大的学生网络上, 则必须训

练一个比学生网络大得多的教师网络. 例如训练

Backbone为 ResNet50的网络, 可能会需要训练

ResNet101当作教师网络. 而自蒸馏仅靠传递自身

的知识, 无需训练庞大的教师网络, 优势显著. 我们

用主干网络为 ResNet50的 DB模型当作基线模型,
在 ICDAR2013等 6个数据集上运用 SDET进行

自蒸馏, 其主干网络直接加载 Pytorch上预训练的

ResNet50, 未使用可变卷积, 算法测试时, 输入图像

统一为 736×736, 结果如表 6所示.

|TP |

IoU |TP |

从表 6 可以观察到 SDET 能有效提升 Res-
Net50的性能表现, 在六个数据集上 F1-score均有

提升 (加粗显示), 在数据集 TD-TR、ICDAR 2015、
Total-Text和 CASIA-10K上均有超过 1个百分点

的提高. 对比基线模型可以发现, 精确率 P并没有

改善, F1-score的提升来自于 SDET显著地提升了

模型的召回率 R, 在各个数据集分别提高了 4.3%、

5.6%、2.6%、2%、2.4% 和 4.0%. 根据式 (12) 和
(14)可知召回率提升反映了有效检出  值增大,
可能原因是浅层分类器经过来自深层分类器的信息

熵监督训练, 促进网络学习边缘的知识, 从而检测

边缘更加准确, 使得  普遍增大,   也随之提高. 

4    结论

本文提出了一种基于信息熵迁移的自蒸馏训练

方法 (SDET), 用于自然场景文本检测模型. SDET
无需提前训练教师网络, 仅在训练阶段添加一个辅

助网络来传递信息熵的知识以提高文本检测模型的

性能, 能够在很大程度上节约内存和训练时间. 在
六个流行的标准数据集上的对比实验表明 SDET
无需精细的调参过程即可提升不同规模大小的基线

模型 (如MV3-DB和 ResNet50-DB), 比已有的知

识蒸馏方法和深监督方法更具有优势. SDET的不

足之处在于不能用于仅有边界框回归的文本检测算

法, 例如 CTPN[22], 因为该类网络没有输出对每个

像素点的概率预测, 因而不能计算信息熵. 其次, 本
文仅设计了 3种较简单的辅助网络, 而不同的文本

检测网络可能需要不同的辅助网络, 未来我们将探

索神经网络结构搜索与 SDET的结合, 通过自动调

整辅助网络的结构以寻找最优的辅助网络.
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