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从物体识别到语义理解
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应用广泛

• 智慧交通：车牌识别，行驶证驾驶证识别，街景识别

• 金融：身份认证，智能核保

• 教育：智能阅卷，题目搜索，图像翻译

• 医疗：票据识别，病例电子化

• 互联网：图片审核，图片推荐
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Problem Definition

Text detection is the process of predicting the presence of text and localizing each

instance, usually at character, word or line level.
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Horizontal text
(represented by two points)

Oriented text
(represented by four points)

Curved text
(represented by several

points or mask)



Challenges

• 难以定义和学习什么是文本行
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Challenges

• 巨大的长宽比

• 形状多变（曲线，倾斜）
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Methods: Segmentation based

• 能较好地处理长文本行

• 较难区分相邻或有重合的文本行

Shi et al.. Detecting Oriented Text in Natural Images by Linking Segments. (SegLink) CVPR 2017

Li et al.. Shape Robust Text Detection with Progressive Scale Expansion Network. (PSENet) CVPR 2019

Baek et al.. Character Region Awareness for Text Detection. (CRAFT) CVPR 2019
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Methods: Detection based

• 相对能更好地区分文本行

• 长文本行回归不准

Liao et al.. TextBoxes: A Fast Text Detector with a Single Deep Neural Network. AAAI, 2017

Ma et al.. Arbitrary-Oriented Scene Text Detection via Rotation Proposals. (RRPN) arxiv, 2017

Zhou et al.. EAST: An Efficient and Accurate Scene Text Detector. CVPR, 2017

Xie et al.. Scene Text Detection with Supervised Pyramid Context Network. (SPCNET) AAAI, 2019

Liu et al.. Pyramid Mask Text Detector. (PMTD) arxiv, 2019
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PMTD: Overview

Pyramid Mask Text Detector (https://arxiv.org/abs/1903.11800)

2018年以来多个基于Mask-RCNN的方法取得了较好的效果
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Method Precision Recall F-measure
SPCNET 73.40% 66.90% 70.00%

SPCNET (multi-scale) 80.60% 68.60% 74.10%

PMTD 85.15% 72.77% 78.48%

PMTD (multi-scale) 84.42% 76.25% 80.13%

https://arxiv.org/abs/1903.11800


PMTD: Baseline

训练

• 文字框内作为mask，文字框外接水平矩形作为bounding box

• 数据增强，filp + resize + crop (FOTS, TextNet, TextMountain, PMTD)

• 根据数据增强后的bounding box尺度和长宽比的统计设计anchor

• OHEM

• SyncBN

测试

• 在每个预测mask中寻找面积最大的连通区域

• 寻找该连通区域的最小外接矩形

• NMS得到最终输出
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PMTD: Motivation

• 简化的监督信息

• Baseline进行像素级分类，忽略了文字形状信息，inference时只利用了边缘信息

• 不精确的标签

• 误差传播
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Baseline

PMTD



PMTD: Method

Pyramid mask将文字的形状和像素的位置信息编码到mask中

• 使用了更丰富的监督信息并在inference时利用了预测的soft mask

• 缓解了标签不精确问题

• 缓解了误差传播
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PMTD: Pipeline
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PMTD: Details

• Loss:

• Deconv -> bilinear Sample

• 将RCNN的四个卷积替换为空洞卷积增加感受野
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deconvolution
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PMTD: Plane Clustering

• 目的：将预测的soft mask转为pyramid，从而得到text box

• 方法：一种迭代更新的聚类算法

• 四棱锥由四个侧面和底面表示，我们只需找到四个侧面，每个面可以表示为𝐴𝑥 + 𝐵𝑦 + 𝐶𝑧 + 𝐷 =

0, 𝐶 = 1

• 先初始化四个平面，将soft mask每个点归为四个平面中距离最近的一个，形成四个点集

• 得到四个点集后，使用鲁棒最小二乘(RLS)为每个点集找到距离最近的一个平面，更新四个平面

• 迭代此过程，直到每个点距离所属平面的距离足够小为止
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PMTD: Experiment

在ICDAR 2017 MLT, ICDAR 2015, ICDAR 2013取得了领先的结果
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PMTD: Experiment

借助于包含更多信息的soft text mask，plane clustering算法可以：

• 预测更精准的文字边界

• 对预测不准确的bounding box更加鲁棒

然而现在的评价标准往往比较宽松(IoU > 0.5)，难以体现这个优势

20



PMTD: Experiment
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PMTD对于不精确预测边界框的鲁棒性。
从左到右依次为：不精确的边界框，预测

的soft text mask，回归的text box。

Qualitative results



PMTD: Summary

• Pyramid mask 相比 binary mask 是一种可以提供更丰富的信息的文本区域表示方式

• 我们提出了聚类算法Plane Clustering

• Pyramid mask 配合 Plane Clustering 可以得到更好的performance，更准确的文字框

Source code will be available: https://github.com/STVIR/PMTD
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https://github.com/STVIR/PMTD
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Why we need end-to-end text spotting

text detection + text recognition à text spotting

• 更快：检测与识别的特征有相关性，可以共享同一个特征提取网络

• 更好：检测和识别共同监督训练可以提升效果
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Methods

• Li et al.. Towards End-to-end Text Spotting with Convolutional Recurrent Neural Networks. ICCV,

2017

• Liu et al.. FOTS: Fast Oriented Text Spotting with a Unified Network. CVPR, 2018

• Lyu et al.. Mask TextSpotter: An End-to-End Trainable Neural Network for Spotting Text with

Arbitrary Shapes. ECCV, 2018
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FOTS: Overview

• 首次将倾斜文本端到端识别做work

• 实验表明端到端训练可以较大提升检测效果

• 实验表明端到端方法相比传统的两步方法速度更快
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FOTS: Pipeline

• 共享的特征提取模块

• 基于EAST检测分支

• 基于CRNN的识别分支

• 提出RoI Rotate进行特征alignment
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FOTS: Method
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FOTS: RoI Rotate

RoI Rotate将四边形区域的feature map投影到高度固定的水平矩形区域
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Illustration of RoIRotate



FOTS: Experiment

端到端训练提升了检测效果，因为文字识别促使网络学习字符级的细节特征，而检测网络往往

只能学到文字区域级的特征
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Dataset ICDAR 2015 ICDAR 2013 MLT

Our detection 85.31% 87.32% 66.69%

FOTS 87.99% (+2.68%) 88.30% (+0.98%) 67.25% (+0.56%)



FOTS: Experiment
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Our Detection FOTS
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FOTS: Experiment
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FOTS: Experiment
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Our Detection FOTS

Split



FOTS: Experiment
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Our Detection FOTS

Merge



FOTS: Experiment

FOTS相比两步方法速度提升接近两倍
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FOTS: Experiment

在ICDAR 2015，ICDAR 2013取得了较好的结果
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Results on ICDAR 2015

Results on ICDAR 2013



FOTS: Summary

• 提出RoI Rotate 解决了四边形feature map的align问题

• 验证了end-to-end text spotting在检测效果和速度上的优势

待解决问题：

• 如何提高识别的performance

• 如何利用不完备的数据
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What’s next?

• Evaluation

• Problem definition

• Speed
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Evaluation

• IoU > 0.5 但是无法识别完整

• 难以定义ground truth

• 错误split或merge文本行

不一定影响后续使用
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Solutions

• 新的评价方法

• Liu et al.. Tightness-aware Evaluation Protocol for Scene Text Detection. CVPR 2019

• MTWI dataset

• 端到端评价

• 检测识别端到端评价

• 结合任务端到端评价

• 多种ground truth

• ICDAR 2019 ReCTS
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Problem definition

文字检测的粒度：字符，单词，文本行

为什么目前主流检测数据集和方法以单词或文本行为基本单位？

• 方便后续使用

• 标注成本低
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Problem definition

缺点：

• 标注的歧义性

• 文本行连接/分离难以学习

• 形成很多长文本，难以回归

• 方便后续使用？

• 视觉足够吗？
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Problem definition

字符级检测？

优点：

• 字符是多种语言的基本单位，低歧义性

• Variance小，易于检测

缺点：

• 标注成本高

• 怎么group？
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Problem definition

Methods:

• Liu et al.. Detecting Text in the Wild with Deep Character Embedding Network. arxiv 2019

• Baek et al.. Character Region Awareness for Text Detection. (CRAFT) CVPR 2019

Datasets:

• Synth800k

• CTW

• ICDAR 2019 ReCTS
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Speed

• Object Recognition: MobileNet, ShuffleNet

• Object Detection: Tiny-DSOD, Pelee, ThunderNet

• Text Detection needs fast methods.
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Speed

我们在水平文字检测上验证小模型可以在精度下降不多的情况下提速数十倍

Results on ICDAR2013
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网络结构 F-score(Deteval) mFLOPs(resize long side to 1280)

ResNet50 94.01% 72731

ShuffleNet V2 90.79% 2546

ShuffleNet V2 0.5 89.75% 1055



Speed

将FOTS的backbone从ResNet50替换为ShuffleNet，ICDAR 2015的F-score明显下降

以文本行为单位进行文字检测难以做快：

• 文本行定义的歧义性

• 文本行连接/分离难以学习

• 长文本难以回归
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Summary

• 更合适的文字检测评价标准

• 文本行是否是一个好的粒度？字符级检测值得尝试

• 快速的文字检测和识别方法
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Thank you!
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