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摘要 场景文字检测与识别是一种通用文字识别技术,已成为近年来计算机视觉与文档分析领域的

热点研究方向.其被广泛应用于地理定位、车牌识别、无人驾驶等领域.相对于传统的文档文字检测

和识别, 场景文字在字体、尺度、排布、背景等方面变化更加剧烈, 深度学习技术也由于卓越的性能

成为该领域的主流方法. 本文主要回顾了作者基于深度学习在此领域取得的代表性成果, 并对此领

域未来研究趋势进行了展望.
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1 引言

文字,在自然界中无处不在,是人类间信息传递与交互的主要途径之一.近年来,场景 OCR (optical

character recognition) 技术, 即从图像中检测与识别文字已成为计算机视觉、文档分析等领域的热点

研究方向,得到了来自学术界与工业界的强烈关注. 做为一种通用技术,场景 OCR无需对特殊场景进

行定制, 能够识别任意场景图片中的文字, 如交通标识、屏幕、票据、街景及商品等. 场景 OCR 目前

已广泛应用于证件照识别、票据识别、信息内容安全审核等方面,具有极其重要的研究与应用价值.最

近,深度学习技术已经在 OCR领域里发挥了主导作用,基于深度学习的 OCR技术在文字识别的精度

和效率两个方面都取得了显著的提升. 基于深度学习的 OCR 技术最先由 University of Oxford VGG

研究组率先提出, 即刻就引起了国内外同行的高度关注. 鉴于此, 本文重点介绍作者在此领域基于深

度学习框架最近所取得的几个代表性成果, 并对此领域的发展趋势和有潜力的研究方向进行了展望,

希望有助于对深度学习及 OCR 技术感兴趣的读者.

引用格式: 白翔, 杨明锟, 石葆光, 等. 基于深度学习的场景文字检测与识别. 中国科学: 信息科学, 2018, 48: 531–544, doi: 10.1360/

N112018-00003
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图 1 (网络版彩图) 包围盒的不同表示方式

Figure 1 (Color online) Visualization of different detection targets

2 场景文字检测与识别的定义

场景文字相关研究包含多个子问题. 其中, 文字检测和文字识别是最核心最基本的两个任务.

文字检测. 是从整幅的输入图像中定位文字的位置.文字的位置由包围盒表示. 一般情况下,水平

的包围盒由 4 个矩形的坐标 (x, y, w, h) 组成. 在一些问题中还需要检测多方向的包围盒, 此时包围盒

通常由 (x, y, w, h, θ) 5 个参数或者 (x1, y1, x2, y2, x3, y3, x4, y4) 8 个参数表示, 其中 θ 是包围盒和水平

方向的角度, (xi, yi) (i = 1, 2, 3, 4) 是四边形的 4 个顶点坐标, 如图 1 所示. 文字定位的挑战主要来自

于自然场景的复杂的变化. 环境中存在许多视觉元素和文字相像, 例如砖墙、栅栏等物体具有和文字

类似的纹理. 此外, 由于需要检测的往往是单词, 文字检测算法往往还涉及连接字母组成单词 (连词),

或者将整行文字分成单词 (分词) 的算法.

文字识别. 识别问题是从只包含文字的图像中识别出机器可读的字母序列. 该问题的难点之一在

于其输出空间是长度不定的序列. 而一般的图像分类问题里, 输出空间的维度是固定的. 此外, 字体、

光照、颜色、尺度的等问题也给识别造成了困难.

在实际应用中, 场景文字的检测和识别往往需要串联在一起使用. 一般先由检测器检测到文字的

位置, 在这些位置上识别出文字内容. 能同时检测到文字位置并对其进行识别的方法被称作是端到端

文字识别方法.

关于场景文字检测与识别的具体定义及评价方法可参考最近的两篇综述论文 [1, 2], 本文不再详细

说明.

3 深度学习方法归类

3.1 检测

相比于传统的光学字符识别 [3], 自然场景文字图像的前景文字和背景物体的变化很大, 光照情况

也相当复杂. 因此检测自然场景图像中的文字更具挑战.

根据检测的直接目标的不同, 以前的自然场景文字检测方法可以粗略地分为 3 类. (1) 基于局部

文字的方法: 这类方法 [4∼6] 首先检测字符或者文字的局部, 然后将它们聚合成单词. 其中一个代表性

的方法便是文献 [5], 它首先通过分类极值区域提取出文字的局部区域, 然后使用穷举搜索的方法将它

们组合起来,形成单词区域的包围盒. (2)基于单词的方法: 这类方法 [7∼9] 通过类似于目标检测中的方

法 [10∼13], 它们将单词视为物体, 直接输出单词区域的包围盒. 在代表性文献 [8] 中, 作者们使用了一

个基于 R-CNN [12] 的检测框架. 首先,通过候选区域产生器产生大量的单词候选区域;然后,用一个随

机森林分类器过滤掉部分单词候选区域; 最后, 使用一个卷积神经网络回归候选区域的精确的包围盒.

(3) 基于文本行的方法: 这类方法 [14,15] 首先检测出文本行, 然后将文本行分词得到单词的包围盒. 其
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图 2 (网络版彩图) TextBoxes 的网络框架示意图 [7]: 由一个简洁的全卷积网络和标准的非最大值抑制操作组成

Figure 2 (Color online) Architecture of TextBoxes: a simple fully convolutional network and a standard non-maximum

suppression

中的代表性工作是文献 [14], 它使用全卷积网络 [16] 得到文本行的分割结果, 再对文本行进行分词.

接下来, 介绍我们提出的两种自然场景文字检测的方法. 它们分别属于基于单词的方法和基于局

部文字的方法.

3.1.1 基于文字框的端到端的深度神经网络文字检测器

传统的自然场景文字检测方法 [5, 8] 倾向于采取多个步骤,比如 (1)提取出候选的字符或单词区域;

(2) 过滤候选区域; (3) 改善候选区域. 由于步骤较多, 需要花费很大的精力去调整参数和设计复杂的

规则, 使每个部分能够协调工作, 这同时也限制了检测速度. 于是, 受最近的目标检测工作 [11] 的启发,

我们提出了一个端到端可训练的自然场景文字检测器,被称作 TextBoxes1) [7]. 它仅需要一个网络的前

向传播步骤和一个标准的非最大值抑制操作, 无需复杂的后处理操作, 就能快速准确地在自然场景图

片中检测出文字区域.

TextBoxes 采用全卷积网络结构 [17], 通过预测文字包围盒的置信度和该包围盒与默认包围盒 (预

先设计的初始包围盒) [11] 的坐标偏置, 直接在多个特征层输出单词包围盒的坐标信息. 由于传统的卷

积神经网络的卷积核尺寸是正方形的, 所以其对应的感受野也是正方形, 但是文字区域一般呈长方形.

针对文字的这个特点, 我们对网络进行了针对性的设计. 一方面, 采用了细长型的卷积核来取代传统

的正方形的卷积核, 以此使得网络的感受野更适合于检测文字; 另一方面, 也调整了默认包围盒的长

宽比,使用了许多长宽比很大的默认包围盒,这使得默认包围盒更接近于真实的文字包围盒,减小了网

络的回归难度. 更具体地, 如图 2 所示, 它在多个尺度的特征层上 (绿色特征层) 的每个位置, 通过细

长型的卷积预测出一个 72 维的向量, 该向量表示 12 个默认包围盒对应的文字框的置信度 (二维: 文

字的概率和背景的概率) 和坐标偏置 (四维: 包围盒的中心坐标、长和宽的偏置). 最后, 对得到的所有

包围盒进行非最大值抑制操作, 滤去重叠度比较大的包围盒, 得到检测结果.

得益于针对文字图像精心设计的卷积尺寸和默认包围盒, TextBoxes 在多个权威数据集上 (包括

ICDAR 2011 [18], ICDAR 2013 [19] 等) 性能优越. 实验表明, 它兼具高性能和高效率的优势. 与此同时,

得益于端到端的网络结构, TextBoxes 简单实用, 无需繁琐的手动调参.

1) https://github.com/MhLiao/TextBoxes.
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图 3 (网络版彩图) SegLink 的网络框架示意图 [20]. 特征层之间的卷积滤波器用 “(滤波器维度), k (卷积核尺寸),

s (卷积步长)” 来表示. 首先, 文字片段 (黄色包围盒) 及其连接关系 (未显示) 通过多个特征层预测 (以 l 为编号);

然后, 通过一个结合算法将它们联结为一个单词的包围盒

Figure 3 (Color online) Architecture of SegLink. Convolutional filters between the feature layers (some have one more
convolutional layer between them) are represented in the format of “(#filters), k (kernel size), s (stride)”. Segments (yellow
boxes) and links (not displayed) are detected by the predictors on multiple feature layers (indexed by l), then combined

into whole words by a combining algorithm

3.1.2 基于文字片段的文字检测器

大多数的自然场景文字检测方法是针对拉丁文字, 比如英文、法文等, 它们的相邻单词之间被可

见的空白区域隔开. 然而, 对于非拉丁文字, 比如中文、日文等, 它们的相邻单词之间往往没有可见的

间隔, 只能通过语义来进行分词. 因此, 非拉丁文在图像中的包围盒一般是以文本行的形式来表达的.

由于普通卷积神经网络的感受也是有固定的范围,直接检测具有极端的长宽比的文本行包围盒对基于

卷积神经网络的文字检测器来说是一个极大的挑战. 然而, 由于文字的片段的长宽比是有限的, 能够

容易地被普通的卷积神经网络检测出来. 因此, 我们提出了一个使用片段及其连接关系的多方向文字

检测器, 称之为 SegLink2) [20].

SegLink 的核心思想是不直接检测整个单词或者文本行, 而是先检测单词或者文本行的局部区域,

再将这些局部区域连接起来形成一个完整的单词或者文本行. 它将文字检测任务分解成两个子任务:

检测文字片段和预测片段之间的连接关系.其中,片段是具有方向的矩形包围盒,它们覆盖着单词或者

文本行的一部分;片段之间的连接关系是指两个片段是否属于同一个单词或文本行. 更具体地,如图 3

所示, 一个基于文献 [11] 的网络被用来多尺度、密集地预测文本片段及其连接关系, 其中片段之间的

连接关系包括层内连接和跨层连接, 以适应多尺度的文字. 最后, 一个基于深度优先搜索的结合算法

用来处理所有的片段及其连接关系,将属于同一单词或者文本行的片段连接合并成单词或者文本行的

包围盒.

SegLink 具有极强的通用性, 既能用于拉丁文字也能用于非拉丁文字, 而且不受限于文字目标的

长度和方向. 与此同时, 它兼具高性能与高效率, 能满足实际应用的需求.

2) https://github.com/bgshih/seglink.
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表 1 ICDAR 2013 数据集的文字检测结果 a)

Table 1 Text detection results on ICDAR 2013 dataset

Method Accuracy (%) Recall (%) F-measure (%) Frames per second

Zhang et al. [15] 88 74 80 <0.1

Zhang et al. [14] 88 78 83 <1

Jaderberg et al. [8] 88.5 67.8 76.8 <1

Tian et al. [21] 93.0 83.0 87.7 7.1

TextBoxes [7] 88.0 74.0 81.0 11.1

TextBoxes Multi-scale [7] 89.0 83.0 86.0 1.4

SegLink [20] 87.7 83.0 85.3 20.6

SSTD* [22] 89.0 86.0 88.0 7.7

Wordsup* [23] 93.3 87.5 90.3 2

He et al.* [24] 92.0 81.0 86.0 1.1

a) Our methods and the state-of-the-art results are highlighted in bold.

表 2 ICDAR 2015 数据集的文字检测结果 a)

Table 2 Text detection results on ICDAR 2015 incidental text dataset

Method Accuracy (%) Recall (%) F-measure (%)

HUST MCLAB 47.5 34.8 40.2

NJU Text 72.7 35.8 48.0

StradVision-2 77.5 36.7 49.8

Zhang et al. [14] 70.8 43.0 53.6

SegLink [20] 73.1 76.8 75.0

EAST* [25] 83.3 78.3 80.7

SSTD* [22] 80.0 73.0 77.0

Wordsup* [23] 79.3 77.0 78.2

He et al.* [24] 82.0 80.0 81.0

a) Our methods and the state-of-the-art results are highlighted in bold.

3.1.3 性能评估

如表 1 和 2 所示, TextBoxes 和 SegLink 的性能和效率在 ICDAR 2013 [19] 和 ICDAR 2015 [26] 两

个标准数据集上领先于同时期的其他算法. 表 1 和 2 中带有 “*” 的为之后发表的工作. 他们在回归包

围盒的表示、网络的结构等方面做出了有效的改进, 进一步提升了检测的性能.

3.2 识别

文字识别是从文字图片中识别文字序列的过程. 通常, 输入是用检测到的文字框裁剪出的图片,

目标输出是该检测框中所包含的文字序列. 文字识别是自然场景文字检测识别系统的重要一环, 其性

能决定了系统的总体性能. 和检测问题一样, 识别问题同样也会受到自然场景中的嘈杂背景、光照不

均、字体变化、文字排布不规律等问题的挑战. 此外, 和一般的图片识别问题不同, 文字识别的输出是

长度不确定的序列, 而非维度固定的标签.

由于该问题的应用价值以及挑战, 近年来有大量的方法和系统被提出. 具有代表性的工作有文
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献 [27∼32]. 先前的方法大致可以分为两类, 一类是基于字符的识别方法, 另一类是基于整词的识别方

法. 基于字符的识别方法一般由字符检测、字符识别, 以及字符组合 3 个步骤组成. 该类方法的模块

较多, 模型训练较为复杂. 同时也需要大量的字符级别的标注数据, 获取这些数据耗费大量的人力.

基于整词的识别方法将单词作为整体去识别, 跳过了字符级别的检测和识别步骤. 该类方法往往

从单词图片中提取全局特征, 并且对目标单词进行向量表示. 识别被建模成从全局特征到目标单词向

量的回归过程. 此类方法的代表性工作是 Jaderberg 等 [8] 提出的方法. 他们用深度卷积神经网络对单

词直接分类. 英文中大约有 9 万个常用单词, 每个都被作为一个单独的类别. 该网络的输入是整张单

词图片, 输出是单词的类别概率向量, 其中概率最高的类别就对应了所识别的单词. 基于整词识别的

网络识别准确率高, 但模型复杂度较高, 需要大量的学习样本.

基于对已有方法的观察和总结, 我们提出了基于序列的文字识别方法, 接下来会逐个介绍. 此类

方法基于深度卷积网络,具有精确的识别性能.但同时避免了过高的模型复杂度,并且又能够识别任意

的、未在字典中出现的字母或数字序列, 有很强的实用价值.

3.2.1 基于图像的文字序列识别算法

我们提出了一种新型的深度神经网络模型,名为卷积循环神经网络 (convolutional recurrent neural

network, CRNN)3) [33]. 该网络的结构如图 4 所示, 网络在底端接收图像输入, 经过多层的卷积神经网

络进行特征提取及抽象,得到丰富的卷积特征. 这一步被称为特征提取. 接下来, 该特征图被转换成特

征序列, 特征图的每一列被从左至右地提取出, 形成一段特征序列. 该序列的长度等同于特征图的宽

度. 序列中每个向量的维度等于特征图的高度乘以深度.

由于卷积神经网络特征的局部性, 特征提取得到的特征序列按照从左至右的顺序描述了输入图

像的一个个局部区域. 为了增加这些区域的描述能力, 采用长短程记忆网络 (long-short term memory,

LSTM) [34] 对特征序列进行了分析. LSTM 是常用的循环网络结构, 其内部结构如图 5 所示. 它具备

记忆过往输入的特征, 因此可以捕捉到序列中单个方向上的长距离相关性. 我们设置了两个方向相反

的 LSTM, 并且将它们的输出合并, 得到一个双向长短程记忆网络 (bidirectional LSTM). 这个网络可

以同时分析自左向右以及自右向左两个方向上的长距离相关性,从而让其输出的特征向量包含了丰富

的上下文信息. 这个步骤被称为序列分析.

最后, 双向长短程记忆网络输出的特征向量被用来识别每个序列帧上的符号. 该符号包含所有需

要识别的字母, 以及一个特殊的 “空白” 符号 (接下来用 “-” 指代). 在序列解码步骤中, 重复出现的字

母会被合并成为单个字母, 然后所有 “空白” 符号会被去除. 例如 “-s-t-aattee-” 经过解码后会得到单

词输出 “state”.

卷积循环网络是一个端到端 (end-to-end) 的网络模型. 它将特征提取、序列分析、序列解码 3 个

算法模块, 作为不同的网络层集成在了同一个网络中. 在测试时, 该模型接收图像作为输入, 在顶端直

接输出字母序列. 同时, 该模型的训练只需要图片和对应的单词标注即可, 不需要字符级别的标注等.

我们将该模型在多个国际公开标准数据集上进行的测试,其识别准确率在大多数指标都达到了最

高. 识别结果在表 3中汇总. 其中, 在 IIIT5k [27], SVT [35], ICDAR2003 [36] 上, CRNN的无词库准确率

分别达到 81.2%, 82.7%, 91.9%, 领先或接近同时期的其他基于深度神经网络的方法. 有词汇表准确率

全部超过 95%, 接近完全正确. 此外, CRNN 还具有模型参数少的优势. 它总共有大约 8.3 M 个参数,

远远少于文献 [8] 提出的方法 (490 M 个参数). 由于 CRNN 具有优异的识别精确度, 且易于训练和部

3) https://github.com/bgshih/crnn.
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图 4 (网络版彩图) 卷积循环神经网络结构示意图 [33]

Figure 4 (Color online) Network structure of CRNN

图 5 (网络版彩图) (a) 长短程记忆结构与 (b) 双向长

短程记忆网络 [33]

Figure 5 (Color online) (a) Structure of LSTM and (b)
bidirectional LSTM network

表 3 CRNN 在不同数据集、词汇表上的识别结果 a)

Table 3 Recognition results on different datasets with different lexicons

Lexicon (%)

Method IIIT5k [27] SVT [35] ICDAR2003 [36] ICDAR2013 [19]

50 1k None 50 None 50 None None

Bissacco et al. [32] – – – 90.4 78.0 – – 87.6

Bai et al. [29] 85.6 72.7 – 81.0 – 90.3 – –

Jaderberg et al. [8] 97.1 92.7 – 95.4 80.7 98.7 93.1 90.8

CRNN 97.8 95.0 81.2 97.5 82.7 98.7 91.9 89.6

a) The state-of-the-art results are highlighted in bold.

署, 它具有很强的实用性.

3.2.2 基于图像的不规则文字序列识别算法

自然场景中, 形状不规则的艺术文字十分常见. 图 6 展示了两种常见情形: 视角扭曲和曲形排布.

这两种情形都会对识别造成困难.为了应对该挑战,我们提出将文字图像先做矫正,得到规则的文字之

后再进行识别. 具体地, 我们提出一个结合了矫正和识别两项功能的神经网络 [37], 该网络包含矫正网

络和识别网络两个部分. 矫正网络基于 Jaderberg等 [38] 提出的空间变换网络实现. 网路的结构如图 7
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(a)

(b)

图 6 (网络版彩图) 不规则文字

Figure 6 (Color online) Samples of irregular text.

(a) Perspectively distorted text; (b) curved text

Input image

Fiducial points

Localization
network

Sampler V

Grid
generator

Rectified image

图 7 (网络版彩图) 文字矫正网络结构图 [37]

Figure 7 (Color online) Structure of the text rectifying network

所示, 它由定位网络、网格产生器、采样器 3 个部分组成. 定位网络会在文字的上下边沿定位固定数

量的 “控制点”, 这些控制点描述了文字的排布形状. 接下来, 网格产生器会根据控制点的位置计算采

样点的位置. 最后, 采样器根据采样点位置对图片进行重新采样, 得到一张校正后的图片. 识别网络则

可以由任意可导的端到端网络实现, 例如前述的 CRNN. 实际中我们采用了一种序列到序列的聚焦模

型来实现文字的识别. 由于矫正网络和识别网络都是端到端可训练的网络, 可以将它们串接起来, 形

成一个整体的端到端可训练的网络. 矫正网络可以解决不规则文字识别问题. 串联了矫正网络的识别

器在多个标准数据集上都达到了更高的识别精确度. 特别是在非规则文字数据集 SVT-Perspective [39]

和 CUTE80 [40] 上, 该方法相比无矫正方法取得了约 5% 的显著结果提升. 并且, 矫正网络不需要额外

的人工标注, 仅仅通过和识别网络的端到端训练就能够自动地学习出文字的矫正方法.

4 应用: 文字信息帮助图片细粒度分析

文字识别曾广泛应用于文档图像和数字合成图像, 比如文件扫描、名片扫描, 以及银行卡号码识

别等. 随着深度学习的复兴, 自然场景下的文字识别得到了巨大的进步. 包含在自然场景图像中的文

字的高层语义信息使其在网络安全、场景理解、地理位置定位、机器人导航、人机交互和智能交通等

领域有着重要的应用前景. 接下来, 本文将主要介绍文字识别在细粒度图像分析方面的应用. 区别于

通用图像分析任务,细粒度图像分析 (fine-grained image analysis)的类别更加精细,它要求模型能够对

视觉相似度极高的同一大类下的不同子类物体进行区分. 这些细粒度图像的差异往往只体现在细微
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图 8 (网络版彩图) 注意力机制的框架示意图 [44]

Figure 8 (Color online) Structure of the proposed attention model

之处, 因此传统的细粒度分析模型主要集中在发现图像中有区分度的局部区域信息 [41∼43]. 但是这些

方法往往只利用了图像区分度不大的视觉信息. 对于某些细粒度图像类别, 比如店铺或者商品的子类

(比如饮料、化妆品等),这类图片中包含大量和图片类别紧密相关的文字,并且其蕴藏的丰富语义相对

于视觉特征更具区分性. 基于这个现象, 我们尝试利用图像中的文字信息更好地进行这类细粒度图像

分析, 提出了一个新型网络模型, 名为 FIAT (fusion of image features and attended text features) [44].

首先利用开源的文字检测算法 TextBoxes [7] 和文字识别算法 CRNN [33] 来提取图像中的文字. 然

后利用词嵌入 (word embedding) 的方式将提取的文字编码成向量, 作为每个词的特征表示. 由于每张

图片中的文字数目不一定相同, 所以通过平均的方式将一张图片中所有文字的词向量聚合起来, 从而

得到该图片的文字特征表示. 对于图像的视觉特征表示, 采用了广泛使用的 GoogLeNet [45] 对其进行

提取. 接着, 将文字特征和视觉特征串联融合进行最后的图像分类. 实验表明, 在结合文本信息之后,

许多细粒度分类或者检索任务都能得到很好的提升.

上文中提到的平均的方法让所有文字对于图像正确识别拥有同样的重要性, 然而我们注意到, 由

于检测识别算法的一些缺陷, 一些图片中的文字会被错误识别, 或者正确得到的文字中, 有些与图像

的类别相关性不大. 也就是说不同文字对图像最终正确分类的贡献度应该是不一样的, 错误的或者相

关度小的文字权重应该小一些, 反之, 正确的并且相关度大的文字权重应该大一些. 所以我们引入了

在机器翻译、图像说明中广泛使用的注意力机制来计算每个文字的权重, 最后将所有文字的词向量加

权求和作为文字特征表示, 如图 8 所示. 该方法有效地过滤了相关性小的文字, 从而使分类或者检索

结果得到了进一步的提升. 完整的流程图如图 9 所示, 在离线得到图像中的文字之后, 文字特征表示、

图像视觉特征提取、注意力机制、特征融合、分类器 5 个算法模块被集成在了同一个网络当中, 所以

可以端到端的训练和测试.

为了验证提出的方法的有效性, 在两个数据集上做了测试, 分别是 Con-Text [46] 和我们自己收集

的 Drink Bottle 数据集 [44]. 前者有 28 个场景类别, 共 24255 张图片, 包括咖啡厅、书店和药店等. 后

者有 20 个饮料瓶类别, 共 18488 张图片, 包括苏打水、可口可乐和伏特加等类别. 表 4 分别展示了该

方法在两个数据集上面的结果. 可以看到, 加入文字信息之后, 识别结果能得到大大的提升. 此外, 图

片中包含文字越多的类别, 其提升的效果越明显.
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图 9 (网络版彩图) FIAT 的网络框架示意图 [44]

Figure 9 (Color online) Structure of the proposed FIAT

表 4 Con-Text 和 Drink Bottle 数据集上的分类结果 a)

Table 4 Classification results on Con-Text dataset and Drink Bottle dataset

Method
Mean average precision (%)

Con-Text Drink Bottle

Con-Text [46] 39.0 –

Words matter [47] 77.3 –

Visual baseline (FIAT) 61.3 63.1

FIAT 79.6 72.8

a) The state-of-the-art results are highlighted in bold.

5 未来研究展望

虽然场景文本检测与识别技术已经取得了显著的进展, 但该领域仍有很多研究方向值得去深入

探索.

(1)曲形文本检测与识别.曲形排列的文本形状难以用一个矩形包围盒去覆盖,无论是检测还是识

别都比文本行更具有挑战性. 尽管有少数学者对此展开了初步的研究 [48], 但其性能仍远远难以满足

实际需求.

(2)多语言混合的端到端文本识别.多语种文本混合是一种常见的情况,但对文本识别系统提出了

更高的要求. 除检测和识别外, 仍需要文本的语种鉴别过程. 另外, 不同语种的文本往往具备完全不

同的识别规律, 难以用一个统一的识别框架去实现. 如何将语种鉴别、文本检测、不同语种的识别模

型统一到一个算法框架中去是一个值得探索也是非常有挑战性的问题. 值得注意的是, 已经有学者在

ICDAR 2017 上组织了相关比赛4) [49].

(3)弱监督或半监督的文本检测与识别.现有的文本检测与识别方法,与深度学习在其他场景应用

的情况相似, 往往需要大量的标注. 但是文本图片的形式多样且类别繁多, 导致文本图像的标注工作

是一项繁重的任务. 研究如何在样本不充足的条件下的文本检测与识别方法是一项极具意义的任务.

(4)文本图片的自动生成. 文本图片的自动生成不但能解决文本训练样本难以标注的问题,而且有

4) ICDAR2017 competition on multi-lingual scene text detection and script identification. http://rrc.cvc.uab.es/?
ch=8.
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许多潜在的其他应用场景. 例如,合成著名书法家的毛笔字图像 [50]. 最近较流行的生成式模型 GAN [51]

不能直接处理文字存在形变的情况, 因此这一问题仍有较大研究空间.

(5)融合文本与图像视频的语义理解. 由于文本中包含丰富的语义,将文本语义与图像视频内容进

行融合具备较大的潜力, 能够给许多重要应用问题如商品搜索、图像分类等带来显著的性能提升 [44].

6 结束语

场景文本检测与识别是 OCR领域最通用最重要的研究问题,最近 10年来涌现了大量新理论、新

方法. 本文回顾了近两年来作者在此领域结合深度学习的重要进展, 并对该领域未来的研究与发展方

向进行的总结, 希望能对读者的研究工作有所帮助.
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Deep learning for scene text detection and recognition
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Abstract Scene text detection and recognition is a universal text recognition technology, which has become a

hot research topic in the field of computer vision and document analysis in recent years. It is widely applied in

geographical positioning, license plate recognition, and driverless applications. Compared to traditional document

text detection and recognition, scene text varies more dramatically in font, color, scale, layout, and background.

Owing to its excellent performance, deep learning has been widely adopted in this field. In this paper, we mainly

review our representative studies based on deep learning in this field and describe the future research trends in

this field.
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