

    
      
          
            
  
欢迎来到 MMOCR 的中文文档!

您可以在页面左下角切换中英文文档。
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概览

MMOCR 是一个基于 PyTorch [https://pytorch.org/] 和 MMDetection [https://github.com/open-mmlab/mmdetection] 的开源工具箱，支持众多 OCR 相关的模型，涵盖了文本检测、文本识别以及关键信息提取等多个主要方向。它还支持了大多数流行的学术数据集，并提供了许多实用工具帮助用户对数据集和模型进行多方面的探索和调试，助力优质模型的产出和落地。它具有以下特点：


	全流程，多模型：支持了全流程的 OCR 任务，包括文本检测、文本识别及关键信息提取的各种最新模型。


	模块化设计：MMOCR 的模块化设计使用户可以按需定义及复用模型中的各个模块。


	实用工具众多：MMOCR 提供了全面的可视化工具、验证工具和性能评测工具，帮助用户对模型进行排错、调优或客观比较。


	由 OpenMMLab [https://openmmlab.com/] 强力驱动：与家族内的其它算法库一样，MMOCR 遵循着 OpenMMLab 严谨的开发准则和接口约定，极大地降低了用户切换各算法库时的学习成本。同时，MMOCR 也可以非常便捷地与家族内其他算法库跨库联动，从而满足用户跨领域研究和落地的需求。




随着 OpenMMLab 家族架构的整体升级， MMOCR 也相应地进行了大幅度的升级和修改。在这个大版本的更新中，MMOCR 中大量的冗余代码和重复实现被移除，多个关键方法的运行效率得到了提升，且整体框架设计上变得更为统一。考虑到该版本相较于 0.x 存在一些后向不兼容的修改，我们准备了一份详细的迁移指南，并在里面列出了新版本所作出的所有改动和迁移所需的步骤，力求帮助熟悉旧版框架的用户尽快完成升级。尽管这可能需要一定时间，但我们相信由 MMOCR 和 OpenMMLab 生态系统整体带来的新特性会让这一切变得尤为值得。😊

接下来，请根据实际需求选择你需要阅读的章节。


	我们推荐初学者通过【快速运行】来熟悉 MMOCR 的基本用法，并从【用户指南】提供的案例中逐步掌握 MMOCR 的用法。


	中高级开发者则可以从【基础概念】中了解各个组件的背景、约定和推荐实现。


	请阅读 FAQ 来查找常见问题的答案。


	同时，如果你在文档中未能找到需要的答案，欢迎通过 issue [https://github.com/open-mmlab/mmocr/issues] 进行反馈。


	我们也欢迎每一位用户成为贡献者！请阅读 贡献指南 来了解如何为 MMOCR 做出贡献。








            

          

      

      

    

  

    
      
          
            
  
安装


环境依赖


	Linux | Windows | macOS


	Python 3.7


	PyTorch 1.6 或更高版本


	torchvision 0.7.0


	CUDA 10.1


	NCCL 2


	GCC 5.4.0 或更高版本







准备环境


注解

如果你已经在本地安装了 PyTorch，请直接跳转到安装步骤。



第一步 下载并安装 Miniconda [https://docs.conda.io/en/latest/miniconda.html].

第二步 创建并激活一个 conda 环境：

conda create --name openmmlab python=3.8 -y
conda activate openmmlab





第三步 依照官方指南 [https://pytorch.org/get-started/locally/]，安装 PyTorch。





GPU 平台








conda install pytorch torchvision -c pytorch










CPU 平台








conda install pytorch torchvision cpuonly -c pytorch












安装步骤

我们建议大多数用户采用我们的推荐方式安装 MMOCR。倘若你需要更灵活的安装过程，则可以参考自定义安装一节。


推荐步骤

第一步 使用 MIM [https://github.com/open-mmlab/mim] 安装 MMEngine [https://github.com/open-mmlab/mmengine]， MMCV [https://github.com/open-mmlab/mmcv] 和 MMDetection [https://github.com/open-mmlab/mmdetection]。

pip install -U openmim
mim install mmengine
mim install mmcv
mim install mmdet





第二步 安装 MMOCR.

若你需要直接运行 MMOCR 或在其基础上进行开发，则通过源码安装（推荐）。

如果你将 MMOCR 作为一个外置依赖库使用，则可以通过 MIM 安装。





源码安装






git clone https://github.com/open-mmlab/mmocr.git
cd mmocr
pip install -v -e .
# "-v" 会让安装过程产生更详细的输出
# "-e" 会以可编辑的方式安装该代码库，你对该代码库所作的任何更改都会立即生效












MIM 安装






mim install mmocr











第三步（可选） 如果你需要使用与 albumentations 有关的变换（如 ABINet 数据流水线中的 Albu），或需要构建文档、运行单元测试的依赖，请使用以下命令安装依赖：





源码安装






# 安装 albu
pip install -r requirements/albu.txt
# 安装文档、测试等依赖
pip install -r requirements.txt












MIM 安装






pip install albumentations>=1.1.0 --no-binary qudida,albumentations












注解

我们建议在安装 albumentations 之后检查当前环境，确保 opencv-python 和 opencv-python-headless 没有同时被安装，否则有可能会产生一些无法预知的错误。如果它们不巧同时存在于环境当中，请卸载 opencv-python-headless 以确保 MMOCR 的可视化工具可以正常运行。

查看 albumentations 的官方文档 [https://albumentations.ai/docs/getting_started/installation/#note-on-opencv-dependencies]以获知详情。






检验

你可以通过运行一个简单的推理任务来检验 MMOCR 的安装是否成功。





Python






在 Python 中运行以下代码：

>>> from mmocr.apis import MMOCRInferencer
>>> ocr = MMOCRInferencer(det='DBNet', rec='CRNN')
>>> ocr('demo/demo_text_ocr.jpg', show=True, print_result=True)












Shell






如果你是通过源码安装的 MMOCR，你可以在 MMOCR 的根目录下运行以下命令：

python tools/infer.py demo/demo_text_ocr.jpg --det DBNet --rec CRNN --show --print-result











若 MMOCR 的安装无误，你在这一节完成后应当能看到以图片和文字形式表示的识别结果：
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快速运行

这个章节会介绍 MMOCR 的一些基本功能。我们假设你已经从源码安装了 MMOCR。此外，你也可以通过教程 Notebook [https://colab.research.google.com/github/open-mmlab/mmocr/blob/dev-1.x/demo/tutorial.ipynb]来了解如何在交互式环境下实现推理、训练和测试。


推理

在 MMOCR 的根目录下运行以下命令：

python tools/infer.py demo/demo_text_ocr.jpg --det DBNet --rec CRNN --show --print-result





你可以看到弹出的预测结果，以及在控制台中打印出的推理结果。
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FAQ


General

Q1 I’m getting the warning like unexpected key in source state_dict: fc.weight, fc.bias, is there something wrong?

A It’s not an error. It occurs because the backbone network is pretrained on image classification tasks, where the last fc layer is required to generate the classification output. However, the fc layer is no longer needed when the backbone network is used to extract features in downstream tasks, and therefore these weights can be safely skipped when loading the checkpoint.

Q2 MMOCR terminates with an error: shapely.errors.TopologicalError: The operation 'GEOSIntersection_r' could not be performed. Likely cause is invalidity of the geometry. How could I fix it?

A This error occurs because of some invalid polygons (e.g., polygons with self-intersections) existing in the dataset or generated by some non-rigorous data transforms. These polygons can be fixed by adding FixInvalidPolygon transform after the transform likely to introduce invalid polygons. For example, a common practice is to append it after LoadOCRAnnotations in both train and test pipeline. The resulting pipeline should look like:

train_pipeline = [
    ...
    dict(
        type='LoadOCRAnnotations',
        with_polygon=True,
        with_bbox=True,
        with_label=True,
    ),
    dict(type='FixInvalidPolygon', min_poly_points=4),
    ...
]





In practice, we find that Totaltext contains some invalid polygons and using FixInvalidPolygon is a must. Here [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/27b6a68586b9a040678fe083bcf60662ae1b9261/configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet18_fpnc_1200e_totaltext.py] is an example config.

Q3 Getting libpng warning: iCCP: known incorrect sRGB profile when loading images with cv2 backend.

A This is a warning from libpng and it is safe to ignore. It is caused by the icc profile in the image. You can use pillow backend to avoid this warning:

train_pipeline = [
    dict(
        type='LoadImageFromFile',
        imdecode_backend='pillow'),
    ...
]








Text Recognition

Q1 What are the steps to train text recognition models with my own dictionary?

A In MMOCR 1.0, you only need to modify the config and point Dictionary to your custom dict file. For example, if you want to train SAR model (https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/75c06d34bbc01d3d11dfd7afc098b6cdeee82579/configs/textrecog/sar/sar_resnet31_parallel-decoder_5e_st-sub_mj-sub_sa_real.py) with your own dictionary placed at /my/dict.txt, you can modify dictionary.dict_file term in base config [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/75c06d34bbc01d3d11dfd7afc098b6cdeee82579/configs/textrecog/sar/_base_sar_resnet31_parallel-decoder.py#L1] to:

dictionary = dict(
    type='Dictionary',
    dict_file='/my/dict.txt',
    with_start=True,
    with_end=True,
    same_start_end=True,
    with_padding=True,
    with_unknown=True)





Now you are good to go. You can also find more information in Dictionary API [https://mmocr.readthedocs.io/en/dev-1.x/api/generated/mmocr.models.common.Dictionary.html#mmocr.models.common.Dictionary].

Q2 How to properly visualize non-English characters?

A You can customize font_families or font_properties in visualizer. For example, to visualize Korean:

configs/textrecog/_base_/default_runtime.py:

visualizer = dict(
    type='TextRecogLocalVisualizer',
    name='visualizer',
    font_families='NanumGothic', # new feature
    vis_backends=vis_backends)





It’s also fine to pass the font path to visualizer:

visualizer = dict(
    type='TextRecogLocalVisualizer',
    name='visualizer',
    font_properties='path/to/font_file',
    vis_backends=vis_backends)
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推理

在 OpenMMLab 中，所有的推理操作都被统一到了推理器 Inferencer 中。推理器被设计成为一个简洁易用的 API，它在不同的 OpenMMLab 库中都有着非常相似的接口。

MMOCR 中存在两种不同的推理器：


	标准推理器：MMOCR 中的每个基本任务都有一个标准推理器，即 TextDetInferencer（文本检测），TextRecInferencer（文本识别），TextSpottingInferencer（端到端 OCR） 和 KIEInferencer（关键信息提取）。它们具有非常相似的接口，具有标准的输入/输出协议，并且总体遵循 OpenMMLab 的设计。这些推理器也可以被串联在一起，以便对一系列任务进行推理。


	MMOCRInferencer：我们还提供了 MMOCRInferencer，一个专门为 MMOCR 设计的便捷推理接口。它封装和链接了 MMOCR 中的所有推理器，因此用户可以使用此推理器对图像执行一系列任务，并直接获得最终结果。但是，它的接口与标准推理器有一些不同，并且为了简单起见，可能会牺牲一些标准的推理器功能。




对于新用户，我们建议使用 MMOCRInferencer 来测试不同模型的组合。

如果你是开发人员并希望将模型集成到自己的项目中，我们建议使用标准推理器，因为它们更灵活且标准化，并具有完整的功能。


基础用法





MMOCRInferencer






目前，MMOCRInferencer 可以对以下任务进行推理：


	文本检测


	文本识别


	OCR（文本检测 + 文本识别）


	关键信息提取（文本检测 + 文本识别 + 关键信息提取）


	OCR（text spotting）（即将推出）




为了便于使用，MMOCRInferencer 向用户提供了 Python 接口和命令行接口。例如，如果你想要对 demo/demo_text_ocr.jpg 进行 OCR 推理，使用 DBNet 作为文本检测模型，CRNN 作为文本识别模型，只需执行以下命令:





Python








>>> from mmocr.apis import MMOCRInferencer
>>> # 读取模型
>>> ocr = MMOCRInferencer(det='DBNet', rec='SAR')
>>> # 进行推理并可视化结果
>>> ocr('demo/demo_text_ocr.jpg', show=True)










命令行








python tools/infer.py demo/demo_text_ocr.jpg --det DBNet --rec SAR --show









可视化结果将被显示在一个新窗口中：


    



注解

如果你在没有 GUI 的服务器上运行 MMOCR，或者是通过禁用 X11 转发的 SSH 隧道运行该指令，show  选项将不起作用。然而，你仍然可以通过设置 out_dir 和 save_vis=True 参数将可视化数据保存到文件。阅读 储存结果 了解详情。



根据初始化参数，MMOCRInferencer可以在不同模式下运行。例如，如果初始化时指定了 det、rec 和 kie，它可以在 KIE 模式下运行。





Python








>>> kie = MMOCRInferencer(det='DBNet', rec='SAR', kie='SDMGR')
>>> kie('demo/demo_kie.jpeg', show=True)










命令行








python tools/infer.py demo/demo_kie.jpeg --det DBNet --rec SAR --kie SDMGR --show









可视化结果如下：


    




可以见到，MMOCRInferencer 的 Python 接口与命令行接口的使用方法非常相似。下文将以 Python 接口为例，介绍 MMOCRInferencer 的具体用法。关于命令行接口的更多信息，请参考 命令行接口。








标准推理器






通常，OpenMMLab 中的所有标准推理器都具有非常相似的接口。下面的例子展示了如何使用 TextDetInferencer 对单个图像进行推理。

>>> from mmocr.apis import TextDetInferencer
>>> # 读取模型
>>> inferencer = TextDetInferencer(model='DBNet')
>>> # 推理
>>> inferencer('demo/demo_text_ocr.jpg', show=True)





可视化结果如图：


    











初始化

每个推理器必须使用一个模型进行初始化。初始化时，可以手动选择推理设备。


模型初始化





MMOCRInferencer






对于每个任务，MMOCRInferencer 需要两个参数 xxx 和 xxx_weights （例如 det 和 det_weights）以对模型进行初始化。此处将以det和det_weights为例来说明一些典型的初始化模型的方法。


	要用 MMOCR 的预训练模型进行推理，只需要把它的名字传给参数 det，权重将自动从 OpenMMLab 的模型库中下载和加载。此处记录了 MMOCR 中可以通过该方法初始化的所有模型。

>>> MMOCRInferencer(det='DBNet')







	要加载自定义的配置和权重，你可以把配置文件的路径传给 det，把权重的路径传给 det_weights。

>>> MMOCRInferencer(det='path/to/dbnet_config.py', det_weights='path/to/dbnet.pth')









如果需要查看更多的初始化方法，请点击“标准推理器”选项卡。








标准推理器






每个标准的 Inferencer 都接受两个参数，model 和 weights 。在 MMOCRInferencer 中，这两个参数分别对应 xxx 和 xxx_weights （例如 det 和 det_weights）。


	model 接受模型的名称或配置文件的路径作为输入。模型的名称从 model-index.yml [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/model-index.yml] 中的模型的元文件（示例 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnet/metafile.yml] ）中获取。你可以在此处找到可用权重的列表。


	weights 接受权重文件的路径。






此处列举了一些常见的初始化模型的方法。


	你可以通过传递模型的名称给 model 来推理 MMOCR 的预训练模型。权重将会自动从 OpenMMLab 的模型库中下载并加载。

>>> from mmocr.apis import TextDetInferencer
>>> inferencer = TextDetInferencer(model='DBNet')






注解

模型与推理器的任务种类必须匹配。



你可以通过将权重的路径或 URL 传递给 weights 来让推理器加载自定义的权重。

>>> inferencer = TextDetInferencer(model='DBNet', weights='path/to/dbnet.pth')







	如果有自定义的配置和权重，你可以将配置文件的路径传递给 model，将权重的路径传递给 weights。

>>> inferencer = TextDetInferencer(model='path/to/dbnet_config.py', weights='path/to/dbnet.pth')







	默认情况下，MMEngine [https://github.com/open-mmlab/mmengine/] 会在训练模型时自动将配置文件转储到权重文件中。如果你有一个在 MMEngine 上训练的权重，你也可以将权重文件的路径传递给 weights，而不需要指定 model：

>>> # 如果无法在权重中找到配置文件，则会引发错误
>>> inferencer = TextDetInferencer(weights='path/to/dbnet.pth')







	传递配置文件到 model 而不指定 weight 则会产生一个随机初始化的模型。













推理设备

每个推理器实例都会跟一个设备绑定。默认情况下，最佳设备是由 MMEngine [https://github.com/open-mmlab/mmengine/] 自动决定的。你也可以通过指定 device 参数来改变设备。例如，你可以使用以下代码在 GPU 1上创建一个推理器。





MMOCRInferencer






>>> inferencer = MMOCRInferencer(det='DBNet', device='cuda:1')












标准推理器






>>> inferencer = TextDetInferencer(model='DBNet', device='cuda:1')











如要在 CPU 上创建一个推理器：





MMOCRInferencer






>>> inferencer = MMOCRInferencer(det='DBNet', device='cpu')












标准推理器






>>> inferencer = TextDetInferencer(model='DBNet', device='cpu')











请参考 torch.device [https://pytorch.org/docs/stable/tensor_attributes.html#torch.device] 了解 device 参数支持的所有形式。






推理

当推理器初始化后，你可以直接传入要推理的原始数据，从返回值中获取推理结果。


输入





MMOCRInferencer / TextDetInferencer / TextRecInferencer / TextSpottingInferencer






输入可以是以下任意一种格式：


	str: 图像的路径/URL。

>>> inferencer('demo/demo_text_ocr.jpg')







	array: 图像的 numpy 数组。它应该是 BGR 格式。

>>> import mmcv
>>> array = mmcv.imread('demo/demo_text_ocr.jpg')
>>> inferencer(array)







	list: 基本类型的列表。列表中的每个元素都将单独处理。

>>> inferencer(['img_1.jpg', 'img_2.jpg])
>>> # 列表内混合类型也是允许的
>>> inferencer(['img_1.jpg', array])







	str: 目录的路径。目录中的所有图像都将被处理。

>>> inferencer('tests/data/det_toy_dataset/imgs/test/')
















KIEInferencer






输入可以是一个字典或者一个字典列表，其中每个字典包含以下键：


	img (str 或者 ndarray): 图像的路径或图像本身。如果 KIE 推理器在无可视模式下使用，则不需要此键。如果它是一个 numpy 数组，则应该是 BGR 顺序编码的图片。


	img_shape (tuple(int, int)): 图像的形状 (H, W)。仅在 KIE 推理器在无可视模式下使用且没有提供 img 时才需要。


	instances (list[dict]): 实例列表。




每个 instance 都应该包含以下键：

{
    # 一个嵌套列表，其中包含 4 个数字，表示实例的边界框，顺序为 (x1, y1, x2, y2)
    "bbox": np.array([[x1, y1, x2, y2], [x1, y1, x2, y2], ...],
                    dtype=np.int32),

    # 文本列表
    "texts": ['text1', 'text2', ...],
}














输出

默认情况下，每个推理器都以字典格式返回预测结果。


	visualization 包含可视化的预测结果。但默认情况下，它是一个空列表，除非 return_vis=True。


	predictions 包含以 json-可序列化格式返回的预测结果。如下所示，内容因任务类型而异。





MMOCRInferencer






{
    'predictions' : [
      # 每个实例都对应于一个输入图像
      {
        'det_polygons': [...],  # 2d 列表，长度为 (N,)，格式为 [x1, y1, x2, y2, ...]
        'det_scores': [...],  # 浮点列表，长度为（N, ）
        'det_bboxes': [...],   # 2d 列表，形状为 (N, 4)，格式为 [min_x, min_y, max_x, max_y]
        'rec_texts': [...],  # 字符串列表，长度为（N, ）
        'rec_scores': [...],  # 浮点列表，长度为（N, ）
        'kie_labels': [...],  # 节点标签，长度为 (N, )
        'kie_scores': [...],  # 节点置信度，长度为 (N, )
        'kie_edge_scores': [...],  # 边预测置信度, 形状为 (N, N)
        'kie_edge_labels': [...]  # 边标签, 形状为 (N, N)
      },
      ...
    ],
    'visualization' : [
      array(..., dtype=uint8),
    ]
}












标准推理器










TextDetInferencer








{
    'predictions' : [
      # 每个实例都对应于一个输入图像
      {
        'polygons': [...],  # 2d 列表，长度为 (N,)，格式为 [x1, y1, x2, y2, ...]
        'bboxes': [...],  # 2d 列表，形状为 (N, 4)，格式为 [min_x, min_y, max_x, max_y]
        'scores': [...]  # 浮点列表，长度为（N, ）
      },
      ...
    ]
    'visualization' : [
      array(..., dtype=uint8),
    ]
}










TextRecInferencer








{
    'predictions' : [
      # 每个实例都对应于一个输入图像
      {
        'text': '...',  # 字符串
        'scores': 0.1,  # 浮点
      },
      ...
    ]
    'visualization' : [
      array(..., dtype=uint8),
    ]
}










TextSpottingInferencer








{
    'predictions' : [
      # 每个实例都对应于一个输入图像
      {
        'polygons': [...],  # 2d 列表，长度为 (N,)，格式为 [x1, y1, x2, y2, ...]
        'bboxes': [...],  # 2d 列表，形状为 (N, 4)，格式为 [min_x, min_y, max_x, max_y]
        'scores': [...]  # 浮点列表，长度为（N, ）
        'texts': ['...',]  # 字符串列表，长度为（N, ）
      },
    ]
    'visualization' : [
      array(..., dtype=uint8),
    ]
}










KIEInferencer








{
    'predictions' : [
      # 每个实例都对应于一个输入图像
      {
        'labels': [...],  # 节点标签，长度为 (N, )
        'scores': [...],  # 节点置信度，长度为 (N, )
        'edge_scores': [...],  # 边预测置信度, 形状为 (N, N)
        'edge_labels': [...],  # 边标签, 形状为 (N, N)
      },
    ]
    'visualization' : [
      array(..., dtype=uint8),
    ]
}



















如果你想要从模型中获取原始输出，可以将 return_datasamples 设置为 True 来获取原始的 DataSample，它将存储在 predictions 中。




储存结果

除了从返回值中获取预测结果，你还可以通过设置 out_dir 和 save_pred/save_vis 参数将预测结果和可视化结果导出到文件中。

>>> inferencer('img_1.jpg', out_dir='outputs/', save_pred=True, save_vis=True)





结果目录结构如下：

outputs
├── preds
│   └── img_1.json
└── vis
    └── img_1.jpg





文件名与对应的输入图像文件名相同。 如果输入图像是数组，则文件名将是从0开始的数字。




批量推理

你可以通过设置 batch_size 来自定义批量推理的批大小。 默认批大小为 1。






API

这里列出了推理器详尽的参数列表。





MMOCRInferencer






MMOCRInferencer.__init__():




	参数
	类型
	默认值
	描述





	det
	str 或 权重, 可选
	None
	预训练的文本检测算法。它是配置文件的路径或者是 metafile 中定义的模型名称。



	det_weights
	str, 可选
	None
	det 模型的权重文件的路径。



	rec
	str 或 权重, 可选
	None
	预训练的文本识别算法。它是配置文件的路径或者是 metafile 中定义的模型名称。



	rec_weights
	str, 可选
	None
	rec 模型的权重文件的路径。



	kie [1]
	str 或 权重, 可选
	None
	预训练的关键信息提取算法。它是配置文件的路径或者是 metafile 中定义的模型名称。



	kie_weights
	str, 可选
	None
	kie 模型的权重文件的路径。



	device
	str, 可选
	None
	推理使用的设备，接受 torch.device 允许的所有字符串。例如，'cuda:0' 或 'cpu'。如果为 None，将自动使用可用设备。 默认为 None。





[1]: 当同时指定了文本检测和识别模型时，kie 才会生效。

MMOCRInferencer.__call__()




	参数
	类型
	默认值
	描述





	inputs
	str/list/tuple/np.array
	必需
	它可以是一个图片/文件夹的路径，一个 numpy 数组，或者是一个包含图片路径或 numpy 数组的列表/元组



	return_datasamples
	bool
	False
	是否将结果作为 DataSample 返回。如果为 False，结果将被打包成一个字典。



	batch_size
	int
	1
	推理的批大小。



	det_batch_size
	int, 可选
	None
	推理的批大小 (文本检测模型)。如果不为 None，则覆盖 batch_size。



	rec_batch_size
	int, 可选
	None
	推理的批大小 (文本识别模型)。如果不为 None，则覆盖 batch_size。



	kie_batch_size
	int, 可选
	None
	推理的批大小 (关键信息提取模型)。如果不为 None，则覆盖 batch_size。



	return_vis
	bool
	False
	是否返回可视化结果。



	print_result
	bool
	False
	是否将推理结果打印到控制台。



	show
	bool
	False
	是否在弹出窗口中显示可视化结果。



	wait_time
	float
	0
	弹窗展示可视化结果的时间间隔。



	out_dir
	str
	results/
	结果的输出目录。



	save_vis
	bool
	False
	是否将可视化结果保存到 out_dir。



	save_pred
	bool
	False
	是否将推理结果保存到 out_dir。












标准推理器






Inferencer.__init__():




	参数
	类型
	默认值
	描述





	model
	str 或 权重, 可选
	None
	路径到配置文件或者在 metafile 中定义的模型名称。



	weights
	str, 可选
	None
	权重文件的路径。



	device
	str, 可选
	None
	推理使用的设备，接受 torch.device 允许的所有字符串。 例如，'cuda:0' 或 'cpu'。 如果为 None，则将自动使用可用设备。 默认为 None。





Inferencer.__call__()




	参数
	类型
	默认值
	描述





	inputs
	str/list/tuple/np.array
	必需
	可以是图像的路径/文件夹，np 数组或列表/元组（带有图像路径或 np 数组）



	return_datasamples
	bool
	False
	是否将结果作为 DataSamples 返回。 如果为 False，则结果将被打包到一个 dict 中。



	batch_size
	int
	1
	推理批大小。



	progress_bar
	bool
	True
	是否显示进度条。



	return_vis
	bool
	False
	是否返回可视化结果。



	print_result
	bool
	False
	是否将推理结果打印到控制台。



	show
	bool
	False
	是否在弹出窗口中显示可视化结果。



	wait_time
	float
	0
	弹窗展示可视化结果的时间间隔。



	draw_pred
	bool
	True
	是否绘制预测的边界框。 仅适用于 TextDetInferencer 和 TextSpottingInferencer。



	out_dir
	str
	results/
	结果的输出目录。



	save_vis
	bool
	False
	是否将可视化结果保存到 out_dir。



	save_pred
	bool
	False
	是否将推理结果保存到 out_dir。














命令行接口


注解

该节仅适用于 MMOCRInferencer.



MMOCRInferencer 的命令行形式可以通过 tools/infer.py 调用，大致形式如下：

python tools/infer.py INPUT_PATH [--det DET] [--det-weights ...] ...





其中，INPUT_PATH 为必须字段，内容应当为指向图片或文件目录的路径。其他参数与 Python 接口遵循的映射关系如下：


	在命令行中调用参数时，需要在 Python 接口的参数前面加上两个-，然后把下划线_替换成连字符-。例如， out_dir 会变成 --out-dir。


	对于布尔类型的参数，将参数放在命令中就相当于将其指定为 True。例如， --show 会将 show 参数指定为 True。




此外，命令行中默认不会回显推理结果，你可以通过 --print-result 参数来查看推理结果。

下面是一个例子：

python tools/infer.py demo/demo_text_ocr.jpg --det DBNet --rec SAR --show --print-result





运行该命令，可以得到如下结果：

{'predictions': [{'rec_texts': ['CBank', 'Docbcba', 'GROUP', 'MAUN', 'CROBINSONS', 'AOCOC', '916M3', 'BOO9', 'Oven', 'BRANDS', 'ARETAIL', '14', '70<UKN>S', 'ROUND', 'SALE', 'YEAR', 'ALLY', 'SALE', 'SALE'],
'rec_scores': [0.9753464579582214, ...], 'det_polygons': [[551.9930285844646, 411.9138765335083, 553.6153911653112,
383.53195309638977, 620.2410061195247, 387.33785033226013, 618.6186435386782, 415.71977376937866], ...], 'det_scores': [0.8230461478233337, ...]}]}
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配置文件

MMOCR 主要使用 Python 文件作为配置文件。其配置文件系统的设计整合了模块化与继承的思想，方便用户进行各种实验。


常见用法


注解

本小节建议结合 MMEngine: 配置(Config) 中的初级用法共同阅读。



MMOCR 最常用的操作为三种：配置文件的继承，对 _base_ 变量的引用以及对 _base_ 变量的修改。对于 _base_ 的继承与修改, MMEngine.Config 提供了两种语法，一种是针对 Python，Json， Yaml 均可使用的操作；另一种则仅适用于 Python 配置文件。在 MMOCR 中，我们更推荐使用只针对Python的语法，因此下文将以此为基础作进一步介绍。

这里以 configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015.py 为例，说明常用的三种用法。

_base_ = [
    '_base_dbnet_resnet18_fpnc.py',
    '../_base_/datasets/icdar2015.py',
    '../_base_/default_runtime.py',
    '../_base_/schedules/schedule_sgd_1200e.py',
]

# dataset settings
icdar2015_textdet_train = _base_.icdar2015_textdet_train
icdar2015_textdet_train.pipeline = _base_.train_pipeline
icdar2015_textdet_test = _base_.icdar2015_textdet_test
icdar2015_textdet_test.pipeline = _base_.test_pipeline

train_dataloader = dict(
    batch_size=16,
    num_workers=8,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=True),
    dataset=icdar2015_textdet_train)

val_dataloader = dict(
    batch_size=1,
    num_workers=4,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=False),
    dataset=icdar2015_textdet_test)






配置文件的继承

配置文件存在继承的机制，即一个配置文件 A 可以将另一个配置文件 B 作为自己的基础并直接继承其中的所有字段，从而避免了大量的复制粘贴。

在 dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015.py 中可以看到：

_base_ = [
    '_base_dbnet_resnet18_fpnc.py',
    '../_base_/datasets/icdar2015.py',
    '../_base_/default_runtime.py',
    '../_base_/schedules/schedule_sgd_1200e.py',
]





上述语句会读取列表中的所有基础配置文件，它们中的所有字段都会被载入到 dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015.py 中。我们可以通过在 Python 解释中运行以下语句，了解配置文件被解析后的结构：

from mmengine import Config
db_config = Config.fromfile('configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015.py')
print(db_config)





可以发现，被解析的配置包含了所有base配置中的字段和信息。


注解

请注意：各 base 配置文件中不能存在同名变量。






_base_ 变量的引用

有时，我们可能需要直接引用 _base_ 配置中的某些字段，以避免重复定义。假设我们想要获取 _base_ 配置中的变量 pseudo，就可以直接通过 _base_.pseudo 获得 _base_ 配置中的变量。

该语法已广泛用于 MMOCR 的配置中。MMOCR 中各个模型的数据集和管道（pipeline）配置都引用于基本配置。如在

icdar2015_textdet_train = _base_.icdar2015_textdet_train
# ...
train_dataloader = dict(
    # ...
    dataset=icdar2015_textdet_train)








_base_ 变量的修改

在 MMOCR 中不同算法在不同数据集通常有不同的数据流水线（pipeline)，因此经常会会存在修改数据集中 pipeline 的场景。同时还存在很多场景需要修改 _base_ 配置中的变量，例如想修改某个算法的训练策略，某个模型的某些算法模块（更换 backbone 等）。用户可以直接利用 Python 的语法直接修改引用的 _base_ 变量。针对 dict，我们也提供了与类属性修改类似的方法，可以直接修改类属性修改字典内的内容。


	字典

这里以修改数据集中的 pipeline 为例：

可以利用 Python 语法修改字典：

# 获取 _base_ 中的数据集
icdar2015_textdet_train = _base_.icdar2015_textdet_train
# 可以直接利用 Python 的 update 修改变量
icdar2015_textdet_train.update(pipeline=_base_.train_pipeline)





也可以使用类属性的方法进行修改：

# 获取 _base_ 中的数据集
icdar2015_textdet_train = _base_.icdar2015_textdet_train
# 类属性方法修改
icdar2015_textdet_train.pipeline = _base_.train_pipeline







	列表

假设 _base_ 配置中的变量 pseudo = [1, 2, 3]， 需要修改为 [1, 2, 4]:

# pseudo.py
pseudo = [1, 2, 3]





可以直接重写：

_base_ = ['pseudo.py']
pseudo = [1, 2, 4]





或者利用 Python 语法修改列表：

_base_ = ['pseudo.py']
pseudo = _base_.pseudo
pseudo[2] = 4












命令行修改配置

有时候我们只希望修部分配置，而不想修改配置文件本身。例如实验过程中想更换学习率，但是又不想重新写一个配置文件，可以通过命令行传入参数来覆盖相关配置。

我们可以在命令行里传入 --cfg-options，并在其之后的参数直接修改对应字段，例如我们想在运行 train 的时候修改学习率，只需要在命令行执行：

python tools/train.py example.py --cfg-options optim_wrapper.optimizer.lr=1





更多详细用法参考 MMEngine: 命令行修改配置.






配置内容

通过配置文件与注册器的配合，MMOCR 可以在不侵入代码的前提下修改训练参数以及模型配置。具体而言，用户可以在配置文件中对如下模块进行自定义修改：环境配置、Hook 配置、日志配置、训练策略配置、数据相关配置、模型相关配置、评测配置、可视化配置。

本文档将以文字检测算法 DBNet 和文字识别算法 CRNN 为例来详细介绍 Config 中的内容。




环境配置

default_scope = 'mmocr'
env_cfg = dict(
    cudnn_benchmark=True,
    mp_cfg=dict(mp_start_method='fork', opencv_num_threads=0),
    dist_cfg=dict(backend='nccl'))
randomness = dict(seed=None)





主要包含三个部分：


	设置所有注册器的默认 scope 为 mmocr， 保证所有的模块首先从 MMOCR 代码库中进行搜索。若果该模块不存在，则继续从上游算法库 MMEngine 和 MMCV 中进行搜索，详见 MMEngine: 注册器。


	env_cfg 设置分布式环境配置， 更多配置可以详见 MMEngine: Runner [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/runner.html]。


	randomness 设置 numpy， torch，cudnn 等随机种子，更多配置详见 MMEngine: Runner [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/runner.html]。









Hook 配置

Hook 主要分为两个部分，默认 hook 以及自定义 hook。默认 hook 为所有任务想要运行所必须的配置，自定义 hook 一般服务于特定的算法或某些特定任务（目前为止 MMOCR 中没有自定义的 Hook）。

default_hooks = dict(
    timer=dict(type='IterTimerHook'), # 时间记录，包括数据增强时间以及模型推理时间
    logger=dict(type='LoggerHook', interval=1), # 日志打印间隔
    param_scheduler=dict(type='ParamSchedulerHook'), # 更新学习率等超参
    checkpoint=dict(type='CheckpointHook', interval=1),# 保存 checkpoint， interval控制保存间隔
    sampler_seed=dict(type='DistSamplerSeedHook'), # 多机情况下设置种子
    sync_buffer=dict(type='SyncBuffersHook'), # 多卡情况下，同步buffer
    visualization=dict( # 可视化val 和 test 的结果
        type='VisualizationHook',
        interval=1,
        enable=False,
        show=False,
        draw_gt=False,
        draw_pred=False))
 custom_hooks = []





这里简单介绍几个经常可能会变动的 hook，通用的修改方法参考修改配置。


	LoggerHook：用于配置日志记录器的行为。例如，通过修改 interval 可以控制日志打印的间隔，每 interval 次迭代 (iteration) 打印一次日志，更多设置可参考 LoggerHook API [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/api/generated/mmengine.hooks.LoggerHook.html#mmengine.hooks.LoggerHook]。


	CheckpointHook：用于配置模型断点保存相关的行为，如保存最优权重，保存最新权重等。同样可以修改 interval 控制保存 checkpoint 的间隔。更多设置可参考 CheckpointHook API [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/api/generated/mmengine.hooks.CheckpointHook.html#mmengine.hooks.CheckpointHook]


	VisualizationHook：用于配置可视化相关行为，例如在验证或测试时可视化预测结果，默认为关。同时该 Hook 依赖可视化配置。想要了解详细功能可以参考 Visualizer。更多配置可以参考 VisualizationHook API。




如果想进一步了解默认 hook 的配置以及功能，可以参考 MMEngine: 钩子(Hook) [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/hook.html]。






日志配置

此部分主要用来配置日志配置等级以及日志处理器。

log_level = 'INFO' # 日志记录等级
log_processor = dict(type='LogProcessor',
                        window_size=10,
                        by_epoch=True)






	日志配置等级与 Python: logging [https://docs.python.org/3/library/logging.html] 的配置一致，


	日志处理器主要用来控制输出的格式，详细功能可参考 MMEngine: 记录日志 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/advanced_tutorials/logging.html]：


	by_epoch=True 表示按照epoch输出日志，日志格式需要和 train_cfg 中的 type='EpochBasedTrainLoop' 参数保持一致。例如想按迭代次数输出日志，就需要令  log_processor 中的  by_epoch=False 的同时 train_cfg 中的 type = 'IterBasedTrainLoop'。


	window_size 表示损失的平滑窗口，即最近 window_size 次迭代的各种损失的均值。logger 中最终打印的 loss 值为各种损失的平均值。













训练策略配置

此部分主要包含优化器设置、学习率策略和 Loop 设置。

对不同算法任务(文字检测，文字识别，关键信息提取)，通常有自己任务常用的调参策略。这里列出了文字识别中的 CRNN 所用涉及的相应配置。

# 优化器
optim_wrapper = dict(
    type='OptimWrapper', optimizer=dict(type='Adadelta', lr=1.0))
param_scheduler = [dict(type='ConstantLR', factor=1.0)]
train_cfg = dict(type='EpochBasedTrainLoop',
                    max_epochs=5, # 训练轮数
                    val_interval=1) # 评测间隔
val_cfg = dict(type='ValLoop')
test_cfg = dict(type='TestLoop')






	optim_wrapper : 主要包含两个部分，优化器封装 (OptimWrapper) 以及优化器 (Optimizer)。详情使用信息可见 MMEngine: 优化器封装 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/optim_wrapper.html]


	优化器封装支持不同的训练策略，包括混合精度训练(AMP)、梯度累加和梯度截断。


	优化器设置中支持了 PyTorch 所有的优化器，所有支持的优化器见 PyTorch 优化器列表 [https://pytorch.org/docs/stable/optim.html#algorithms]。






	param_scheduler : 学习率调整策略，支持大部分 PyTorch 中的学习率调度器，例如 ExponentialLR，LinearLR，StepLR，MultiStepLR 等，使用方式也基本一致，所有支持的调度器见调度器接口文档, 更多功能可以参考 MMEngine: 优化器参数调整策略 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/param_scheduler.html]。


	train/test/val_cfg : 任务的执行流程，MMEngine 提供了四种流程：EpochBasedTrainLoop, IterBasedTrainLoop, ValLoop, TestLoop 更多可以参考 MMEngine: 循环控制器 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/design/runner.html]。







数据相关配置
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数据集准备


前言

经过数十年的发展，OCR 领域涌现出了一系列的相关数据集，这些数据集往往采用风格各异的格式来提供文本的标注文件，使得用户在使用这些数据集时不得不进行格式转换。因此，为了方便用户进行数据集准备，我们提供了一键式的数据准备脚本，使得用户仅需使用一行命令即可完成数据集准备的全部步骤。

在这一节，我们将介绍一个典型的数据集准备流程：


	下载数据集并将其格式转换为 MMOCR 支持的格式


	修改配置文件




然而，如果你已经有了 MMOCR 支持的格式的数据集，那么第一步就不是必须的。你可以阅读数据集类及标注格式来了解更多细节。




数据集下载及格式转换

以 ICDAR 2015 数据集的文本检测任务准备步骤为例，你可以执行以下命令来完成数据集准备：

python tools/dataset_converters/prepare_dataset.py icdar2015 --task textdet





命令执行完成后，数据集将被下载并转换至 MMOCR 格式，文件目录结构如下：

data/icdar2015
├── textdet_imgs
│   ├── test
│   └── train
├── textdet_test.json
└── textdet_train.json





数据准备完毕以后，你也可以通过使用我们提供的数据集浏览工具 browse_dataset.py 来可视化数据集的标签是否被正确生成，例如：

python tools/analysis_tools/browse_dataset.py configs/textdet/_base_/datasets/icdar2015.py








修改配置文件


单数据集训练

在使用新的数据集时，我们需要对其图像、标注文件的路径等基础信息进行配置。configs/xxx/_base_/datasets/ 路径下已预先配置了 MMOCR 中常用的数据集（当你使用 prepare_dataset.py 来准备数据集时，这个配置文件通常会在数据集准备就绪后自动生成），这里我们以 ICDAR 2015 数据集为例（见 configs/textdet/_base_/datasets/icdar2015.py）：

icdar2015_textdet_data_root = 'data/icdar2015' # 数据集根目录

# 训练集配置
icdar2015_textdet_train = dict(
    type='OCRDataset',
    data_root=icdar2015_textdet_data_root,               # 数据根目录
    ann_file='textdet_train.json',                       # 标注文件名称
    filter_cfg=dict(filter_empty_gt=True, min_size=32),  # 数据过滤
    pipeline=None)
# 测试集配置
icdar2015_textdet_test = dict(
    type='OCRDataset',
    data_root=icdar2015_textdet_data_root,
    ann_file='textdet_test.json',
    test_mode=True,
    pipeline=None)





在配置好数据集后，我们还需要在相应的算法模型配置文件中导入想要使用的数据集。例如，在 ICDAR 2015 数据集上训练 “DBNet_R18” 模型：

_base_ = [
    '_base_dbnet_r18_fpnc.py',
    '../_base_/datasets/icdar2015.py',  # 导入数据集配置文件
    '../_base_/default_runtime.py',
    '../_base_/schedules/schedule_sgd_1200e.py',
]

icdar2015_textdet_train = _base_.icdar2015_textdet_train            # 指定训练集
icdar2015_textdet_train.pipeline = _base_.train_pipeline   # 指定训练集使用的数据流水线
icdar2015_textdet_test = _base_.icdar2015_textdet_test              # 指定测试集
icdar2015_textdet_test.pipeline = _base_.test_pipeline     # 指定测试集使用的数据流水线

train_dataloader = dict(
    batch_size=16,
    num_workers=8,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=True),
    dataset=icdar2015_textdet_train)    # 在 train_dataloader 中指定使用的训练数据集

val_dataloader = dict(
    batch_size=1,
    num_workers=4,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=False),
    dataset=icdar2015_textdet_test)    # 在 val_dataloader 中指定使用的验证数据集

test_dataloader = val_dataloader








多数据集训练

此外，基于 ConcatDataset，用户还可以使用多个数据集组合来训练或测试模型。用户只需在配置文件中将 dataloader 中的 dataset 类型设置为 ConcatDataset，并指定对应的数据集列表即可。

train_list = [ic11, ic13, ic15]
train_dataloader = dict(
    dataset=dict(
        type='ConcatDataset', datasets=train_list, pipeline=train_pipeline))





例如，以下配置使用了 MJSynth 数据集进行训练，并使用 6 个学术数据集（CUTE80, IIIT5K, SVT, SVTP, ICDAR2013, ICDAR2015）进行测试。

_base_ = [ # 导入所有需要使用的数据集配置
    '../_base_/datasets/mjsynth.py',
    '../_base_/datasets/cute80.py',
    '../_base_/datasets/iiit5k.py',
    '../_base_/datasets/svt.py',
    '../_base_/datasets/svtp.py',
    '../_base_/datasets/icdar2013.py',
    '../_base_/datasets/icdar2015.py',
    '../_base_/default_runtime.py',
    '../_base_/schedules/schedule_adadelta_5e.py',
    '_base_crnn_mini-vgg.py',
]

# 训练集列表
train_list = [_base_.mjsynth_textrecog_train]
# 测试集列表
test_list = [
    _base_.cute80_textrecog_test, _base_.iiit5k_textrecog_test, _base_.svt_textrecog_test,
    _base_.svtp_textrecog_test, _base_.icdar2013_textrecog_test, _base_.icdar2015_textrecog_test
]

# 使用 ConcatDataset 来级联列表中的多个数据集
train_dataset = dict(
       type='ConcatDataset', datasets=train_list, pipeline=_base_.train_pipeline)
test_dataset = dict(
       type='ConcatDataset', datasets=test_list, pipeline=_base_.test_pipeline)

train_dataloader = dict(
    batch_size=192 * 4,
    num_workers=32,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=True),
    dataset=train_dataset)

test_dataloader = dict(
    batch_size=1,
    num_workers=4,
    persistent_workers=True,
    drop_last=False,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=False),
    dataset=test_dataset)

val_dataloader = test_dataloader
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训练与测试

为了适配多样化的用户需求，MMOCR 实现了多种不同操作系统及设备上的模型训练及测试。无论是使用本地机器进行单机单卡训练测试，还是在部署了 slurm 系统的大规模集群上进行训练测试，MMOCR 都提供了便捷的解决方案。


单卡机器训练及测试


训练

tools/train.py 实现了基础的训练服务。MMOCR 推荐用户使用 GPU 进行模型训练和测试，但是，用户也可以通过指定 CUDA_VISIBLE_DEVICES=-1 来使用 CPU 设备进行模型训练及测试。例如，以下命令演示了如何使用 CPU 或单卡 GPU 来训练 DBNet 文本检测器。

# 通过调用 tools/train.py 来训练指定的 MMOCR 模型
CUDA_VISIBLE_DEVICES= python tools/train.py ${CONFIG_FILE} [PY_ARGS]

# 训练
# 示例 1：使用 CPU 训练 DBNet
CUDA_VISIBLE_DEVICES=-1 python tools/train.py configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet50-dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py

# 示例 2：指定使用 gpu:0 训练 DBNet，指定工作目录为 dbnet/，并打开混合精度（amp）训练
CUDA_VISIBLE_DEVICES=0 python tools/train.py configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet50-dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py --work-dir dbnet/ --amp






注解

此外，如需使用指定编号的 GPU 进行训练或测试，例如使用3号 GPU，则可以通过设定 CUDA_VISIBLE_DEVICES=3 来实现。



下表列出了 train.py 支持的所有参数。其中，不带 -- 前缀的参数为必须的位置参数，带 -- 前缀的参数为可选参数。




	参数
	类型
	说明





	config
	str
	（必须）配置文件路径。



	--work-dir
	str
	指定工作目录，用于存放训练日志以及模型 checkpoints。



	--resume
	bool
	是否从断点处恢复训练。



	--amp
	bool
	是否使用混合精度。



	--auto-scale-lr
	bool
	是否使用学习率自动缩放。



	--cfg-options
	str
	用于覆写配置文件中的指定参数。示例



	--launcher
	str
	启动器选项，可选项目为 ['none', 'pytorch', 'slurm', 'mpi']。



	--local_rank
	int
	本地机器编号，用于多机多卡分布式训练，默认为 0。








测试

tools/test.py 提供了基础的测试服务，其使用原理和训练脚本类似。例如，以下命令演示了 CPU 或 GPU 单卡测试 DBNet 模型。

# 通过调用 tools/test.py 来测试指定的 MMOCR 模型
CUDA_VISIBLE_DEVICES= python tools/test.py ${CONFIG_FILE} ${CHECKPOINT_FILE} [PY_ARGS]

# 测试
# 示例 1：使用 CPU 测试 DBNet
CUDA_VISIBLE_DEVICES=-1 python tools/test.py configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet50-dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth
# 示例 2：使用 gpu:0 测试 DBNet
CUDA_VISIBLE_DEVICES=0 python tools/test.py configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet50-dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth





下表列出了 test.py 支持的所有参数。其中，不带 -- 前缀的参数为必须的位置参数，带 -- 前缀的参数为可选参数。




	参数
	类型
	说明





	config
	str
	（必须）配置文件路径。



	checkpoint
	str
	（必须）待测试模型路径。



	--work-dir
	str
	工作目录，用于存放训练日志以及模型 checkpoints。



	--save-preds
	bool
	是否将预测结果写入 pkl 文件并保存。



	--show
	bool
	是否可视化预测结果。



	--show-dir
	str
	将可视化的预测结果保存至指定路径。



	--wait-time
	float
	可视化间隔时间（秒），默认为 2 秒。



	--cfg-options
	str
	用于覆写配置文件中的指定参数。示例



	--launcher
	str
	启动器选项，可选项目为 ['none', 'pytorch', 'slurm', 'mpi']。



	--local_rank
	int
	本地机器编号，用于多机多卡分布式训练，默认为 0。



	--tta
	bool
	是否使用测试时数据增强










多卡机器训练及测试

对于大规模模型，采用多 GPU 训练和测试可以极大地提升操作的效率。为此，MMOCR 提供了基于 MMDistributedDataParallel 实现的分布式脚本 tools/dist_train.sh 和 tools/dist_test.sh。

# 训练
NNODES=${NNODES} NODE_RANK=${NODE_RANK} PORT=${MASTER_PORT} MASTER_ADDR=${MASTER_ADDR} ./tools/dist_train.sh ${CONFIG_FILE} ${GPU_NUM} [PY_ARGS]
# 测试
NNODES=${NNODES} NODE_RANK=${NODE_RANK} PORT=${MASTER_PORT} MASTER_ADDR=${MASTER_ADDR} ./tools/dist_test.sh ${CONFIG_FILE} ${CHECKPOINT_FILE} ${GPU_NUM} [PY_ARGS]





下表列出了 dist_*.sh 支持的参数：




	参数
	类型
	说明





	NNODES
	int
	总共使用的机器节点个数，默认为 1。



	NODE_RANK
	int
	节点编号，默认为 0。



	PORT
	int
	在 RANK 0 机器上使用的 MASTER_PORT 端口号，取值范围是 0 至 65535，默认值为 29500。



	MASTER_ADDR
	str
	RANK 0 机器的 IP 地址，默认值为 127.0.0.1。



	CONFIG_FILE
	str
	（必须）指定配置文件的地址。



	CHECKPOINT_FILE
	str
	（必须，仅在 dist_test.sh 中适用）指定模型权重的地址。



	GPU_NUM
	int
	（必须）指定 GPU 的数量。



	[PY_ARGS]
	str
	该部分一切的参数都会被直接传入 tools/train.py 或 tools/test.py 中。





这两个脚本可以实现单机多卡或多机多卡的训练和测试，下面演示了它们在不同场景下的用法。


单机多卡

以下命令演示了如何在搭载多块 GPU 的单台机器上使用指定数目的 GPU 进行训练及测试：


	训练

使用单台机器上的 4 块 GPU 训练 DBNet。

# 单机 4 卡训练 DBNet
tools/dist_train.sh configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py 4







	测试

使用单台机器上的 4 块 GPU 测试 DBNet。

# 单机 4 卡测试 DBNet
tools/dist_test.sh configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth 4












单机多任务训练及测试

对于搭载多块 GPU 的单台服务器而言，用户可以通过指定 GPU 的形式来同时执行不同的训练任务。例如，以下命令演示了如何在一台 8 卡 GPU 服务器上分别使用 [0, 1, 2, 3] 卡测试 DBNet 及 [4, 5, 6, 7] 卡训练 CRNN：

# 指定使用 gpu:0,1,2,3 测试 DBNet，并分配端口号 29500
CUDA_VISIBLE_DEVICES=0,1,2,3 PORT=29500 ./tools/dist_test.sh configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth 4
# 指定使用 gpu:4,5,6,7 训练 CRNN，并分配端口号 29501
CUDA_VISIBLE_DEVICES=4,5,6,7 PORT=29501 ./tools/dist_train.sh configs/textrecog/crnn/crnn_academic_dataset.py 4






注解

dist_train.sh 默认将 MASTER_PORT 设置为 29500，当单台机器上有其它进程已占用该端口时，程序则会出现运行时错误 RuntimeError: Address already in use。此时，用户需要将 MASTER_PORT 设置为 (0~65535) 范围内的其它空闲端口号。






多机多卡训练及测试

MMOCR 基于torch.distributed [https://pytorch.org/docs/stable/distributed.html#launch-utility] 提供了相同局域网下的多台机器间的多卡分布式训练。


	训练

以下命令演示了如何在两台机器上分别使用 2 张 GPU 合计 4 卡训练 DBNet：

# 示例：在两台机器上分别使用 2 张 GPU 合计 4 卡训练 DBNet
# 在 “机器1” 上运行以下命令
NNODES=2 NODE_RANK=0 PORT=29501 MASTER_ADDR=10.140.0.169 tools/dist_train.sh configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py 2
# 在 “机器2” 上运行以下命令
NNODES=2 NODE_RANK=1 PORT=29501 MASTER_ADDR=10.140.0.169 tools/dist_train.sh configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py 2







	测试

以下命令演示了如何在两台机器上分别使用 2 张 GPU 合计 4 卡测试：

# 示例：在两台机器上分别使用 2 张 GPU 合计 4 卡测试
# 在 “机器1” 上运行以下命令
NNODES=2 NODE_RANK=0 PORT=29500 MASTER_ADDR=10.140.0.169 tools/dist_test.sh configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth 2
# 在 “机器2” 上运行以下命令
NNODES=2 NODE_RANK=1 PORT=29501 MASTER_ADDR=10.140.0.169 tools/dist_test.sh configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth 2






注解

需要注意的是，采用多机多卡训练时，机器间的网络传输速度可能成为训练速度的瓶颈。












集群训练及测试

针对 Slurm [https://slurm.schedmd.com/] 调度系统管理的计算集群，MMOCR 提供了对应的训练和测试任务提交脚本 tools/slurm_train.sh 及 tools/slurm_test.sh。

# tools/slurm_train.sh 提供基于 slurm 调度系统管理的计算集群上提交训练任务的脚本
GPUS=${GPUS} GPUS_PER_NODE=${GPUS_PER_NODE} CPUS_PER_TASK=${CPUS_PER_TASK} SRUN_ARGS=${SRUN_ARGS} ./tools/slurm_train.sh ${PARTITION} ${JOB_NAME} ${CONFIG_FILE} ${WORK_DIR} [PY_ARGS]

# tools/slurm_test.sh 提供基于 slurm 调度系统管理的计算集群上提交测试任务的脚本
GPUS=${GPUS} GPUS_PER_NODE=${GPUS_PER_NODE} CPUS_PER_TASK=${CPUS_PER_TASK} SRUN_ARGS=${SRUN_ARGS} ./tools/slurm_test.sh ${PARTITION} ${JOB_NAME} ${CONFIG_FILE} ${CHECKPOINT_FILE} ${WORK_DIR} [PY_ARGS]








	参数
	类型
	说明





	GPUS
	int
	使用的 GPU 数目，默认为8。



	GPUS_PER_NODE
	int
	每台节点机器上搭载的 GPU 数目，默认为8。



	CPUS_PER_TASK
	int
	任务使用的 CPU 个数，默认为5。



	SRUN_ARGS
	str
	其他 srun 支持的参数。详见这里



	PARTITION
	str
	（必须）指定使用的集群分区。



	JOB_NAME
	str
	（必须）提交任务的名称。



	WORK_DIR
	str
	（必须）任务的工作目录，训练日志以及模型的 checkpoints 将被保存至该目录。



	CHECKPOINT_FILE
	str
	（必须，仅在 slurm_test.sh 中适用）指向模型权重的地址。



	[PY_ARGS]
	str
	tools/train.py 以及 tools/test.py 支持的参数。





这两个脚本可以实现 slurm 集群上的训练和测试，下面演示了它们在不同场景下的用法。


	训练

以下示例为在 slurm 集群 dev 分区申请 1 块 GPU 进行 DBNet 训练。





# 示例：在 slurm 集群 dev 分区申请 1块 GPU 资源进行 DBNet 训练任务
GPUS=1 GPUS_PER_NODE=1 CPUS_PER_TASK=5 tools/slurm_train.sh dev db_r50 configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py work_dir






	测试

同理， 则提供了测试任务提交脚本。以下示例为在 slurm 集群 dev 分区申请 1 块 GPU 资源进行 DBNet 测试。





# 示例：在 slurm 集群 dev 分区申请 1块 GPU 资源进行 DBNet 测试任务
GPUS=1 GPUS_PER_NODE=1 CPUS_PER_TASK=5 tools/slurm_test.sh dev db_r50 configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth work_dir








进阶技巧


从断点恢复训练

tools/train.py 提供了从断点恢复训练的功能，用户仅需在命令中指定 --resume 参数，即可自动从断点恢复训练。

# 示例：从断点恢复训练
python tools/train.py configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py 4 --resume





默认地，程序将自动从上次训练过程中最后成功保存的断点，即 latest.pth 处开始继续训练。如果用户希望指定从特定的断点处开始恢复训练，则可以按如下格式在模型的配置文件中设定该断点的路径。

# 示例：在配置文件中设置想要加载的断点路径
load_from = 'work_dir/dbnet/models/epoch_10000.pth'








混合精度训练

混合精度训练可以在缩减内存占用的同时提升训练速度，为此，MMOCR 提供了一键式的混合精度训练方案，仅需在训练时添加 --amp 参数即可。

# 示例：使用自动混合精度训练
python tools/train.py configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py 4 --amp





下表列出了 MMOCR 中各算法对自动混合精度训练的支持情况：




	
	是否支持混合精度训练
	备注





	
	文本检测
	



	DBNet
	是
	



	DBNetpp
	是
	



	DRRG
	否
	roi_align_rotated 不支持 fp16



	FCENet
	否
	BCELoss 不支持 fp16



	Mask R-CNN
	是
	



	PANet
	是
	



	PSENet
	是
	



	TextSnake
	否
	



	
	文本识别
	



	ABINet
	是
	



	ASTER
	是
	



	CRNN
	是
	



	MASTER
	是
	



	NRTR
	是
	



	RobustScanner
	是
	



	SAR
	是
	



	SATRN
	是
	








自动学习率缩放

MMOCR 在配置文件中为每一个模型设置了默认的初始学习率，然而，当用户使用的 batch_size 不同于我们预设的 base_batch_size 时，这些初始学习率可能不再完全适用。因此，我们提供了自动学习率缩放工具。当使用不同于 MMOCR 预设的 base_batch_size 进行训练时，用户仅需添加 --auto-scale-lr 参数即可自动依据新的 batch_size 将学习率缩放至对应尺度。

# 示例：使用自动学习率缩放
python tools/train.py configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py 4 --auto-scale-lr








可视化模型测试结果

tools/test.py 提供了可视化接口，以方便用户对模型进行定性分析。


[image: 可视化文本检测模型]

(绿色框为真实标注，红色框为预测结果)




[image: 可视化文本识别模型]

（绿色字体为真实标注，红色字体为预测结果）




[image: 可视化关键信息抽取模型结果]

（从左至右分别为：原图，文本检测和识别结果，文本分类结果，关系图）



# 示例1：每间隔 2 秒绘制出
python tools/test.py configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth --show --wait-time 2

# 示例2：对于不支持图形化界面的系统（如计算集群等），可以将可视化结果存入指定路径
python tools/test.py configs/textdet/dbnet/dbnet_r50dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py dbnet_r50.pth --show-dir ./vis_results





tools/test.py 中可视化相关参数说明：




	参数
	类型
	说明





	--show
	bool
	是否绘制可视化结果。



	--show-dir
	str
	可视化图片存储路径。



	--wait-time
	float
	可视化间隔时间（秒），默认为 2。








测试时数据增强

测试时增强，指的是在推理（预测）阶段，将原始图片进行水平翻转、垂直翻转、对角线翻转、旋转角度等数据增强操作，得到多张图，分别进行推理，再对多个结果进行综合分析，得到最终输出结果。
为此，MMOCR 提供了一键式测试时数据增强，仅需在测试时添加 --tta 参数即可。


注解

TTA 仅支持文本识别模型。



python tools/test.py configs/textrecog/crnn/crnn_mini-vgg_5e_mj.py checkpoints/crnn_mini-vgg_5e_mj.pth --tta
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可视化

阅读本文前建议先阅读 MMEngine: 可视化 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/advanced_tutorials/visualization.html] 以初步了解 Visualizer 的定义及相关用法。

简单来说，MMEngine 中实现了用于满足日常可视化需求的可视化器件 Visualizer [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/api/generated/mmengine.visualization.Visualizer.html#mmengine.visualization.Visualizer]，其主要包含三个功能：


	实现了常用的绘图 API，例如 draw_bboxes [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/api/generated/mmengine.visualization.Visualizer.html#mmengine.visualization.Visualizer.draw_bboxes] 实现了边界盒的绘制功能，draw_lines [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/api/generated/mmengine.visualization.Visualizer.html#mmengine.visualization.Visualizer.draw_lines] 实现了线条的绘制功能。


	支持将可视化结果、学习率曲线、损失函数曲线以及验证精度曲线等写入多种后端中，包括本地磁盘以及常用的深度学习训练日志记录工具，如 TensorBoard [https://www.tensorflow.org/tensorboard] 和 WandB [https://wandb.ai/site]。


	支持在代码中的任意位置进行调用，例如在训练或测试过程中可视化或记录模型的中间状态，如特征图及验证结果等。




基于 MMEngine 的 Visualizer，MMOCR 内预置了多种可视化工具，用户仅需简单修改配置文件即可使用：


	tools/analysis_tools/browse_dataset.py 脚本提供了数据集可视化功能，其可以绘制经过数据变换（Data Transforms）之后的图像及对应的标注内容，详见 browse_dataset.py。


	MMEngine 中实现了 LoggerHook，该 Hook 利用 Visualizer 将学习率、损失以及评估结果等数据写入  Visualizer 设置的后端中，因此通过修改配置文件中的 Visualizer 后端，比如修改为TensorBoardVISBackend 或 WandbVISBackend，可以实现将日志到 TensorBoard 或 WandB 等常见的训练日志记录工具中，从而方便用户使用这些可视化工具来分析和监控训练流程。


	MMOCR 中实现了VisualizerHook，该 Hook 利用 Visualizer 将验证阶段或预测阶段的预测结果进行可视化或储存至 Visualizer 设置的后端中，因此通过修改配置文件中的 Visualizer 后端，比如修改为TensorBoardVISBackend 或 WandbVISBackend，可以实现将预测的图像存储到 TensorBoard 或 Wandb中。





配置

得益于注册机制的使用，在 MMOCR 中，我们可以通过修改配置文件来设置可视化器件 Visualizer 的行为。通常，我们在 task/_base_/default_runtime.py 中定义可视化相关的默认配置， 详见配置教程。

vis_backends = [dict(type='LocalVisBackend')]
visualizer = dict(
    type='TextxxxLocalVisualizer',  # 不同任务使用不同的可视化器
    vis_backends=vis_backends,
    name='visualizer')





依据以上示例，我们可以看出 Visualizer 的配置主要由两个部分组成，即，Visualizer的类型以及其采用的可视化后端 vis_backends。


	针对不同的 OCR 任务，MMOCR 中预置了多种可视化器件，包括 TextDetLocalVisualizer，TextRecogLocalVisualizer，TextSpottingLocalVisualizer 以及KIELocalVisualizer。这些可视化器件依照自身任务的特点对基础的 Visulizer API 进行了拓展，并实现了相应的标签信息接口 add_datasamples。例如，用户可以直接使用 TextDetLocalVisualizer 来可视化文本检测任务的标签或预测结果。


	MMOCR 默认将可视化后端 vis_backend 设置为本地可视化后端 LocalVisBackend，将所有可视化结果及其他训练信息保存在本地文件夹中。







存储

MMOCR 默认使用本地可视化后端 LocalVisBackend [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/api/generated/mmengine.visualization.LocalVisBackend.html#mmengine.visualization.LocalVisBackend]，VisualizerHook 和LoggerHook 中存储的模型损失、学习率、模型评估精度以及可视化结果等信息将被默认保存至{work_dir}/{config_name}/{time}/{vis_data} 文件夹。此外，MMOCR 也支持其它常用的可视化后端，如 TensorboardVisBackend 以及 WandbVisBackend用户只需要将配置文件中的 vis_backends 类型修改为对应的可视化后端即可。例如，用户只需要在配置文件中插入以下代码块，即可将数据存储至 TensorBoard 以及 WandB中。

_base_.visualizer.vis_backends = [
    dict(type='LocalVisBackend'),
    dict(type='TensorboardVisBackend'),
    dict(type='WandbVisBackend'),]








绘制


绘制预测结果信息

MMOCR 主要利用 VisualizationHookvalidation 和 test 的预测结果, 默认情况下 VisualizationHook为关闭状态，默认配置如下：

visualization=dict( # 用户可视化 validation 和 test 的结果
    type='VisualizationHook',
    enable=False,
    interval=1,
    show=False,
    draw_gt=False,
    draw_pred=False)





下表为 VisualizationHook 支持的参数：




	参数
	说明





	enable
	VisualizationHook 的开启和关闭由参数enable控制默认是关闭的状态，



	interval
	在VisualizationHook开启的情况下,用以控制多少iteration 存储或展示 val 或 test 的结果



	show
	控制是否可视化 val 或 test 的结果



	draw_gt
	val 或 test 的结果是否绘制标注信息



	draw_pred
	val 或 test 的结果是否绘制预测结果





如果在训练或者测试过程中想开启 VisualizationHook 相关功能和配置，仅需修改配置即可，以 dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015.py为例， 同时绘制标注和预测，并且将图像展示，配置可进行如下修改

visualization = _base_.default_hooks.visualization
visualization.update(
    dict(enable=True, show=True, draw_gt=True, draw_pred=True))
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常用工具


可视化工具


数据集可视化工具

MMOCR 提供了数据集可视化工具 tools/visualizations/browse_datasets.py 以辅助用户排查可能遇到的数据集相关的问题。用户只需要指定所使用的训练配置文件（通常存放在如 configs/textdet/dbnet/xxx.py 文件中）或数据集配置（通常存放在 configs/textdet/_base_/datasets/xxx.py 文件中）路径。该工具将依据输入的配置文件类型自动将经过数据流水线（data pipeline）处理过的图像及其对应的标签，或原始图片及其对应的标签绘制出来。


支持参数

python tools/visualizations/browse_dataset.py \
    ${CONFIG_FILE} \
    [-o, --output-dir ${OUTPUT_DIR}] \
    [-p, --phase ${DATASET_PHASE}] \
    [-m, --mode ${DISPLAY_MODE}] \
    [-t, --task ${DATASET_TASK}] \
    [-n, --show-number ${NUMBER_IMAGES_DISPLAY}] \
    [-i, --show-interval ${SHOW_INTERRVAL}] \
    [--cfg-options ${CFG_OPTIONS}]








	参数名
	类型
	描述





	config
	str
	(必须) 配置文件路径。



	-o, --output-dir
	str
	如果图形化界面不可用，请指定一个输出路径来保存可视化结果。



	-p, --phase
	str
	用于指定需要可视化的数据集切片，如 "train", "test", "val"。当数据集存在多个变种时，也可以通过该参数来指定待可视化的切片。



	-m, --mode
	original, transformed, pipeline
	用于指定数据可视化的模式。original：原始模式，仅可视化数据集的原始标注；transformed：变换模式，展示经过所有数据变换步骤的最终图像；pipeline：流水线模式，展示数据变换过程中每一个中间步骤的变换图像。默认使用 transformed 变换模式。



	-t, --task
	auto, textdet, textrecog
	用于指定可视化数据集的任务类型。auto：自动模式，将依据给定的配置文件自动选择合适的任务类型，如果无法自动获取任务类型，则需要用户手动指定为 textdet 文本检测任务 或 textrecog 文本识别任务。默认采用 auto 自动模式。



	-n, --show-number
	int
	指定需要可视化的样本数量。若该参数缺省则默认将可视化全部图片。



	-i, --show-interval
	float
	可视化图像间隔时间，默认为 2 秒。



	--cfg-options
	float
	用于覆盖配置文件中的参数，详见示例。








用法示例

以下示例演示了如何使用该工具可视化 “DBNet_R50_icdar2015” 模型使用的训练数据。

# 使用默认参数可视化 "dbnet_r50dcn_v2_fpnc_1200e_icadr2015" 模型的训练数据
python tools/visualizations/browse_dataset.py configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet50-dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py





默认情况下，可视化模式为 “transformed”，您将看到经由数据流水线变换过后的图像和标注：


    

如果您只想可视化原始数据集，只需将模式设置为 “original”：

python tools/visualizations/browse_dataset.py configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet50-dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015.py -m original
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数据元素与数据结构

MMOCR 基于 MMEngine: 抽象数据接口 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/advanced_tutorials/data_element.html] 将各任务所需的数据统一封装入 data_sample 中。MMEngine 的抽象数据接口实现了基础的增/删/改/查功能，且支持不同设备间的数据迁移，也支持了类字典和张量的操作，充分满足了数据的日常使用需求，这也使得不同算法的数据接口可以得到统一。

得益于统一的数据封装，算法库内的 visualizer，evaluator，dataset 等各个模块间的数据流通都得到了极大的简化。在 MMOCR 中，我们对数据接口类型作出以下约定：


	xxxData: 单一粒度的数据标注或模型输出。目前 MMEngine 内置了三种粒度的数据元素 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/advanced_tutorials/data_element.html]，包括实例级数据（InstanceData），像素级数据（PixelData）以及图像级的标签数据（LabelData）。在 MMOCR 目前支持的任务中，文本检测以及关键信息抽取任务使用 InstanceData 来封装文本实例的检测框及对应标签，而文本识别任务则使用了 LabelData 来封装文本内容。


	xxxDataSample: 继承自 MMEngine: 数据基类 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/advanced_tutorials/data_element.html] BaseDataElement，用于保存单个任务的训练或测试样本的所有标注及预测信息。如文本检测任务的数据样本类 TextDetDataSample，文本识别任务的数据样本类 TextRecogDataSample，以及关键信息抽任务的数据样本类 KIEDataSample。




下面，我们将分别介绍数据元素 xxxData 与数据样本 xxxDataSample 在 MMOCR 中的实际应用。


数据元素 xxxData

InstanceData 和 LabelData 是 MMEngine中定义的基础数据元素，用于封装不同粒度的标注数据或模型输出。在 MMOCR 中，我们针对不同任务中实际使用的数据类型，分别采用了 InstanceData 与 LabelData 进行了封装。


InstanceData

在文本检测任务中，检测器关注的是实例级别的文字样本，因此我们使用 InstanceData 来封装该任务所需的数据。其所需的训练标注和预测输出通常包含了矩形或多边形边界盒，以及边界盒标签。由于文本检测任务只有一种正样本类，即 “text”，在 MMOCR 中我们默认使用 0 来编号该类别。以下代码示例展示了如何使用 InstanceData 数据抽象接口来封装文本检测任务中使用的数据类型。

import torch
from mmengine.structures import InstanceData

# 定义 gt_instance 用于封装边界盒的标注信息
gt_instance = InstanceData()
gt_instance.bbox = torch.Tensor([[0, 0, 10, 10], [10, 10, 20, 20]])
gt_instance.polygons = torch.Tensor([[[0, 0], [10, 0], [10, 10], [0, 10]],
                                    [[10, 10], [20, 10], [20, 20], [10, 20]]])
gt_instance.label = torch.Tensor([0, 0])

# 定义 pred_instance 用于封装模型的输出信息
pred_instances = InstanceData()
pred_polygons, scores = model(input)
pred_instances.polygons = pred_polygons
pred_instances.scores = scores





MMOCR 中对 InstanceData 字段的约定如下表所示。值得注意的是，InstanceData 中的各字段的长度必须为与样本中的实例个数 N 相等。




	
	
	





	字段
	类型
	说明



	bboxes
	torch.FloatTensor
	文本边界框 [x1, y1, x2, y2]，形状为 (N, 4)。



	labels
	torch.LongTensor
	实例的类别，长度为 (N, )。MMOCR 中默认使用 0 来表示正样本类，即 “text” 类。



	polygons
	list[np.array(dtype=np.float32)]
	表示文本实例的多边形，列表长度为 (N, )。



	scores
	torch.Tensor
	文本实例检测框的置信度，长度为 (N, )。



	ignored
	torch.BoolTensor
	是否在训练中忽略当前文本实例，长度为 (N, )。



	texts
	list[str]
	实例对应的文本，长度为 (N, )，用于端到端 OCR 任务和 KIE。



	text_scores
	torch.FloatTensor
	文本预测的置信度，长度为(N, )，用于端到端 OCR 任务。



	edge_labels
	torch.IntTensor
	节点的邻接矩阵，形状为 (N, N)。在 KIE 任务中，节点之间状态的可选值为 -1 （忽略，不参与 loss 计算），0 （断开）和 1（连接）。



	edge_scores
	torch.FloatTensor
	用于 KIE 任务中每条边的预测置信度，形状为 (N, N)。








LabelData

对于文字识别任务，标注内容和预测内容都会使用 LabelData 进行封装。

import torch
from mmengine.data import LabelData

# 定义一个 gt_text 用于封装标签文本内容
gt_text = LabelData()
gt_text.item = 'MMOCR'

# 定义一个 pred_text 对象用于封装预测文本以及置信度
pred_text = LabelData()
index, score = model(input)
text = dictionary.idx2str(index)
pred_text.score = score
pred_text.item = text





MMOCR 中对 LabelData 字段的约定如下表所示：




	
	
	





	字段
	类型
	说明



	item
	str
	文本内容。



	score
	list[float]
	预测的文本内容的置信度。



	indexes
	torch.LongTensor
	文本字符经过字典编码后的序列，且包含了除 <UNK> 以外的所有特殊字符。



	padded_indexes
	torch.LongTensor
	如果 indexes 的长度小于最大序列长度，且 pad_idx 存在时，该字段保存了填充至最大序列长度 max_seq_len的编码后的文本序列。










数据样本 xxxDataSample

通过定义统一的数据结构，我们可以方便地将标注数据和预测结果进行统一封装，使代码库不同模块间的数据传递更加便捷。在 MMOCR 中，我们基于现在支持的三个任务及其所需要的数据分别封装了三种数据抽象，包括文本检测任务数据抽象 TextDetDataSample，文本识别任务数据抽象 TextRecogDataSample，以及关键信息抽取任务数据抽象 KIEDataSample。这些数据抽象均继承自 MMEngine: 数据基类 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/advanced_tutorials/data_element.html] BaseDataElement，用于保存单个任务的训练或测试样本的所有标注及预测信息。


文本检测任务数据抽象 TextDetDataSample

TextDetDataSample 用于封装文字检测任务所需的数据，其主要包含了两个字段 gt_instances 与 pred_instances，分别用于存放标注信息与预测结果。




	
	
	





	字段
	类型
	说明



	gt_instances
	InstanceData
	标注信息。



	pred_instances
	InstanceData
	预测结果。





其中会用到的 InstanceData 约定字段有：




	
	
	





	字段
	类型
	说明



	bboxes
	torch.FloatTensor
	文本边界框 [x1, y1, x2, y2]，形状为 (N, 4)。



	labels
	torch.LongTensor
	实例的类别，长度为 (N, )。在 MMOCR 中通常使用 0 来表示正样本类，即 “text” 类



	polygons
	list[np.array(dtype=np.float32)]
	表示文本实例的多边形，列表长度为 (N, )。



	scores
	torch.Tensor
	文本实例任务预测的检测框的置信度，长度为 (N, )。



	ignored
	torch.BoolTensor
	是否在训练中忽略当前文本实例，长度为 (N, )。





由于文本检测模型通常只会输出 bboxes/polygons 中的一项，因此我们只需确保这两项中的一个被赋值即可。

以下示例代码展示了 TextDetDataSample 的使用方法：

import torch
from mmengine.data import TextDetDataSample

data_sample = TextDetDataSample()
# 指定当前图片的标注信息
img_meta = dict(img_shape=(800, 1196, 3), pad_shape=(800, 1216, 3))
gt_instances = InstanceData(metainfo=img_meta)
gt_instances.bboxes = torch.rand((5, 4))
gt_instances.labels = torch.zeros((5,), dtype=torch.long)
data_sample.gt_instances = gt_instances

# 指定当前图片的预测信息
pred_instances = InstanceData()
pred_instances.bboxes = torch.rand((5, 4))
pred_instances.labels = torch.zeros((5,), dtype=torch.long)
data_sample.pred_instances = pred_instances








文本识别任务数据抽象 TextRecogDataSample

TextRecogDataSample 用于封装文字识别任务的数据。它有两个属性，gt_text 和 pred_text , 分别用于存放标注信息和预测结果。




	
	
	





	字段
	类型
	说明



	gt_text
	LabelData
	标注信息。



	pred_text
	LabelData
	预测结果。





以下示例代码展示了 TextRecogDataSample 的使用方法：

import torch
from mmengine.data import TextRecogDataSample

data_sample = TextRecogDataSample()
# 指定当前图片的标注信息
img_meta = dict(img_shape=(800, 1196, 3), pad_shape=(800, 1216, 3))
gt_text = LabelData(metainfo=img_meta)
gt_text.item = 'mmocr'
data_sample.gt_text = gt_text

# 指定当前图片的预测结果
pred_text = LabelData(metainfo=img_meta)
pred_text.item = 'mmocr'
data_sample.pred_text = pred_text





其中会用到的 LabelData 字段有：




	
	
	





	字段
	类型
	说明



	item
	list[str]
	实例对应的文本，长度为 (N, ) ，用于端到端 OCR 任务和 KIE



	score
	torch.FloatTensor
	文本预测的置信度，长度为 (N, )，用于端到端 OCR 任务



	indexes
	torch.LongTensor
	文本字符经过字典编码后的序列，且包含了除 <UNK> 以外的所有特殊字符。



	padded_indexes
	torch.LongTensor
	如果 indexes 的长度小于最大序列长度，且 pad_idx 存在时，该字段保存了填充至最大序列长度 max_seq_len的编码后的文本序列。








关键信息抽取任务数据抽象 KIEDataSample

KIEDataSample 用于封装 KIE 任务所需的数据，其同样约定了两个属性，即 gt_instances 与 pred_instances，分别用于存放标注信息与预测结果。




	
	
	





	字段
	类型
	说明



	gt_instances
	InstanceData
	标注信息。



	pred_instances
	InstanceData
	预测结果。





该任务会用到的 InstanceData 字段如下表所示：




	
	
	





	字段
	类型
	说明



	bboxes
	torch.Tensor
	文本边界框 [x1, y1, x2, y2]，形状为 (N, 4)。



	labels
	torch.LongTensor
	实例的类别，长度为 (N, )。在 MMOCR 中通常为 0，即 “text” 类。



	texts
	list[str]
	实例对应的文本，长度为 (N, ) ，用于端到端 OCR 任务和 KIE 任务。



	edge_labels
	torch.IntTensor
	节点之间的邻接矩阵，形状为 (N, N)。在 KIE 任务中，节点之间状态的可选值为 -1 （不关心，且不参与 loss 计算），0 （断开）和 1 （连接）。



	edge_scores
	torch.FloatTensor
	每条边的预测置信度，形状为 (N, N)。



	scores
	torch.FloatTensor
	节点标签的预测置信度, 形状为 (N,)。






警告

由于 KIE 任务的模型实现尚未有统一标准，该设计目前仅考虑了 SDMGR 模型的使用场景。因此，该设计有可能在我们支持更多 KIE 模型后产生变动。



以下示例代码展示了 KIEDataSample 的使用方法。

import torch
from mmengine.data import KIEDataSample

data_sample = KIEDataSample()
# 指定当前图片的标注信息
img_meta = dict(img_shape=(800, 1196, 3),pad_shape=(800, 1216, 3))
gt_instances = InstanceData(metainfo=img_meta)
gt_instances.bboxes = torch.rand((5, 4))
gt_instances.labels = torch.zeros((5,), dtype=torch.long)
gt_instances.texts = ['text1', 'text2', 'text3', 'text4', 'text5']
gt_instances.edge_lebels = torch.randint(-1, 2, (5, 5))
data_sample.gt_instances = gt_instances

# 指定当前图片的预测信息
pred_instances = InstanceData()
pred_instances.bboxes = torch.rand((5, 4))
pred_instances.labels = torch.rand((5,))
pred_instances.edge_labels = torch.randint(-1, 2, (10, 10))
pred_instances.edge_scores = torch.rand((10, 10))
data_sample.pred_instances = pred_instances













            

          

      

      

    

  

  
    
    
    数据变换与流水线
    

    

    

    

    

    
 
  

    
      
          
            
  
数据变换与流水线

在 MMOCR 的设计中，数据集的构建与数据准备是相互解耦的。也就是说，OCRDataset 等数据集构建类负责完成标注文件的读取与解析功能；而数据变换方法（Data Transforms）则进一步实现了数据预处理、数据增强、数据格式化等相关功能。目前，如下表所示，MMOCR 中共实现了 5 类数据变换方法：




	
	
	





	数据变换类型
	对应文件
	功能说明



	数据读取
	loading.py
	实现了不同格式数据的读取功能。



	数据格式化
	formatting.py
	完成不同任务所需数据的格式化功能。



	跨库数据适配器
	adapters.py
	负责 OpenMMLab 项目内跨库调用的数据格式转换功能。



	数据增强
	ocr_transforms.pytextdet_transforms.pytextrecog_transforms.py
  
    
    
    模型评测
    

    

    

    

    

    
 
  

    
      
          
            
  
模型评测


注解

阅读此文档前，建议您先了解 MMEngine: 模型精度评测基本概念 [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/tutorials/evaluation.html]。




评测指标

MMOCR 基于 MMEngine: BaseMetric [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/design/evaluation.html] 基类实现了常用的文本检测、文本识别以及关键信息抽取任务的评测指标，用户可以通过修改配置文件中的 val_evaluator 与 test_evaluator 字段来便捷地指定验证与测试阶段采用的评测方法。例如，以下配置展示了如何在文本检测算法中使用 HmeanIOUMetric 来评测模型性能。

# 文本检测任务中通常使用 HmeanIOUMetric 来评测模型性能
val_evaluator = [dict(type='HmeanIOUMetric')]

# 此外，MMOCR 也支持相同任务下的多种指标组合评测，如同时使用 WordMetric 及 CharMetric
val_evaluator = [
    dict(type='WordMetric', mode=['exact', 'ignore_case', 'ignore_case_symbol']),
    dict(type='CharMetric')
]






小技巧

更多评测相关配置请参考评测配置教程。



如下表所示，MMOCR 目前针对文本检测、识别、及关键信息抽取等任务共内置了 5 种评测指标，分别为 HmeanIOUMetric，WordMetric，CharMetric，OneMinusNEDMetric，和 F1Metric。




	
	
	
	





	评测指标
	任务类型
	输入字段
	输出字段



	HmeanIOUMetric
	文本检测
	pred_polygonspred_scoresgt_polygons
  
    
    
    数据集类
    

    

    

    

    

    
 
  

    
      
          
            
  
数据集类


概览

在 MMOCR 中，所有的数据集都通过不同的基于 mmengine.BaseDataset [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/api/generated/mmengine.dataset.BaseDataset.html#mmengine.dataset.BaseDataset] 的 Dataset 类进行处理。 Dataset 类负责加载数据并进行初始解析，然后将其馈送到 数据流水线 进行数据预处理、增强、格式化等操作。


[image: Flowchart]



在本教程中，我们将介绍 Dataset 类的一些常见接口，以及 MMOCR 中 Dataset 实现的使用以及它们支持的注释类型。


小技巧

Dataset 类支持一些高级功能，例如懒加载、数据序列化、利用各种数据集包装器执行数据连接、重复和类别平衡。这些内容将不在本教程中介绍，但您可以阅读 MMEngine: BaseDataset [https://mmengine.readthedocs.io/zh_CN/latest/advanced_tutorials/basedataset.html] 了解更多详细信息。






常见接口

现在，让我们看一个具体的示例并学习 Dataset 类的一些典型接口。OCRDataset 是 MMOCR 中默认使用的 Dataset 实现，因为它的标注格式足够灵活，支持 所有 OCR 任务（详见 OCRDataset）。现在我们将实例化一个 OCRDataset 对象，其中将加载 tests/data/det_toy_dataset 中的玩具数据集。

from mmocr.datasets import OCRDataset
from mmengine.registry import init_default_scope
init_default_scope('mmocr')

train_pipeline = [
    dict(
        type='LoadImageFromFile'),
    dict(
        type='LoadOCRAnnotations',
        with_polygon=True,
        with_bbox=True,
        with_label=True,
    ),
    dict(type='RandomCrop', min_side_ratio=0.1),
    dict(type='Resize', scale=(640, 640), keep_ratio=True),
    dict(type='Pad', size=(640, 640)),
    dict(
        type='PackTextDetInputs',
        meta_keys=('img_path', 'ori_shape', 'img_shape'))
]
dataset = OCRDataset(
    data_root='tests/data/det_toy_dataset',
    ann_file='textdet_test.json',
    test_mode=False,
    pipeline=train_pipeline)






让我们查看一下这个数据集的大小：

>>> print(len(dataset))

10





通常，Dataset 类加载并存储两种类型的信息：（1）元信息：储存数据集的属性，例如此数据集中可用的对象类别。 （2）标注：图像的路径及其标签。我们可以通过 dataset.metainfo 访问元信息：

>>> from pprint import pprint
>>> pprint(dataset.metainfo)

{'category': [{'id': 0, 'name': 'text'}],
 'dataset_type': 'TextDetDataset',
 'task_name': 'textdet'}





对于标注，我们可以通过 dataset.get_data_info(idx) 访问它。该方法返回一个字典，其中包含数据集中第 idx 个样本的信息。该样本已经经过初步解析，但尚未由 数据流水线 处理。

>>> from pprint import pprint
>>> pprint(dataset.get_data_info(0))

{'height': 720,
 'img_path': 'tests/data/det_toy_dataset/test/img_10.jpg',
 'instances': [{'bbox': [260.0, 138.0, 284.0, 158.0],
                'bbox_label': 0,
                'ignore': True,
                'polygon': [261, 138, 284, 140, 279, 158, 260, 158]},
                ...,
               {'bbox': [1011.0, 157.0, 1079.0, 173.0],
                'bbox_label': 0,
                'ignore': True,
                'polygon': [1011, 157, 1079, 160, 1076, 173, 1011, 170]}],
 'sample_idx': 0,
 'seg_map': 'test/gt_img_10.txt',
 'width': 1280}





另一方面，我们可以通过 dataset[idx] 或 dataset.__getitem__(idx) 获取由数据流水线完整处理过后的样本，该样本可以直接馈入模型并执行完整的训练/测试循环。它有两个字段：


	inputs：经过数据增强后的图像；


	data_samples：包含经过数据增强后的标注和元信息的 DataSample，这些元信息可能由一些数据变换产生，并用以记录该样本的某些关键属性。




>>> pprint(dataset[0])

{'data_samples': <TextDetDataSample(

    META INFORMATION
    ori_shape: (720, 1280)
    img_path: 'tests/data/det_toy_dataset/imgs/test/img_10.jpg'
    img_shape: (640, 640)

    DATA FIELDS
    gt_instances: <InstanceData(

            META INFORMATION

            DATA FIELDS
            labels: tensor([0, 0, 0])
            polygons: [array([207.33984 , 104.65409 , 208.34634 ,  84.528305, 231.49594 ,
                        86.54088 , 226.46341 , 104.65409 , 207.33984 , 104.65409 ],
                      dtype=float32), array([237.53496 , 103.6478  , 235.52196 ,  84.528305, 365.36096 ,
                        86.54088 , 364.35446 , 107.67296 , 237.53496 , 103.6478  ],
                      dtype=float32), array([105.68293, 166.03773, 105.68293, 151.94969, 177.14471, 150.94339,
                       178.15121, 165.03145, 105.68293, 166.03773], dtype=float32)]
            ignored: tensor([ True, False,  True])
            bboxes: tensor([[207.3398,  84.5283, 231.4959, 104.6541],
                        [235.5220,  84.5283, 365.3610, 107.6730],
                        [105.6829, 150.9434, 178.1512, 166.0377]])
        ) at 0x7f7359f04fa0>
) at 0x7f735a0508e0>,
 'inputs': tensor([[[129, 111, 131,  ...,   0,   0,   0], ...
                  [ 19,  18,  15,  ...,   0,   0,   0]]], dtype=torch.uint8)}








数据集类及标注格式

每个数据集实现只能加载特定格式的数据集。这里列出了所有支持的数据集类及其兼容的格式，以及一个示例配置，以演示如何在实践中使用它们。


注解

如果您不熟悉配置系统，可以阅读 数据集配置文件。




OCRDataset

通常，OCR 数据集中有许多不同类型的标注，在不同的子任务（如文本检测和文本识别）中，格式也经常会有所不同。这些差异可能会导致在使用不同数据集时需要不同的数据加载代码，增加了用户的学习和维护成本。

在 MMOCR 中，我们提出了一种统一的数据集格式，可以适应 OCR 的所有三个子任务：文本检测、文本识别和端到端 OCR。这种设计最大程度地提高了数据集的一致性，允许在不同任务之间重复使用数据标注，也使得数据集管理更加方便。考虑到流行的数据集格式并不一致，MMOCR 提供了 Dataset Preparer 来帮助用户将其数据集转换为 MMOCR 格式。我们也十分鼓励研究人员基于此数据格式开发自己的数据集。


标注格式

此标注文件是一个 .json 文件，存储一个包含 metainfo 和 data_list 的 dict，前者包括有关数据集的基本信息，后者由每个图片的标注组成。这里呈现了标注文件中的所有字段的列表，但其中某些字段仅会在特定任务中被用到。

{
    "metainfo":
    {
      "dataset_type": "TextDetDataset",  # 可选项: TextDetDataset/TextRecogDataset/TextSpotterDataset
      "task_name": "textdet",  #  可选项: textdet/textspotter/textrecog
      "category": [{"id": 0, "name": "text"}]  # 在 textdet/textspotter 里用到
    },
    "data_list":
    [
      {
        "img_path": "test_img.jpg",
        "height": 604,
        "width": 640,
        "instances":  # 一图内的多个实例
        [
          {
            "bbox": [0, 0, 10, 20],  # textdet/textspotter 内用到, [x1, y1, x2, y2]。
            "bbox_label": 0,  # 对象类别, 在 MMOCR 中恒为 0 (文本)
            "polygon": [0, 0, 0, 10, 10, 20, 20, 0], # textdet/textspotter 内用到。 [x1, y1, x2, y2, ....]
            "text": "mmocr",  # textspotter/textrecog 内用到
            "ignore": False # textspotter/textdet 内用到，决定是否在训练时忽略该实例
          },
          #...
        ],
      }
      #... 多图片
    ]
}








示例配置

以下是配置的一部分，我们在 train_dataloader 中使用 OCRDataset 加载用于文本检测模型的 ICDAR2015 数据集。请注意，OCRDataset 可以加载由 Dataset Preparer 准备的任何 OCR 数据集。也就是说，您可以将其用于文本识别和文本检测，但您仍然需要根据不同任务的需求修改 pipeline 中的数据变换。

pipeline = [
    dict(
        type='LoadImageFromFile'),
    dict(
        type='LoadOCRAnnotations',
        with_polygon=True,
        with_bbox=True,
        with_label=True,
    ),
    dict(
        type='PackTextDetInputs',
        meta_keys=('img_path', 'ori_shape', 'img_shape'))
]

icdar2015_textdet_train = dict(
    type='OCRDataset',
    data_root='data/icdar2015',
    ann_file='textdet_train.json',
    filter_cfg=dict(filter_empty_gt=True, min_size=32),
    pipeline=pipeline)

train_dataloader = dict(
    batch_size=16,
    num_workers=8,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=True),
    dataset=icdar2015_textdet_train)










RecogLMDBDataset

当数据量非常大时，从文件中读取图像或标签可能会很慢。此外，在学术界，大多数场景文本识别数据集的图像和标签都以 lmdb 格式存储。（示例 [https://github.com/clovaai/deep-text-recognition-benchmark]）

为了更接近主流实践并提高数据存储效率，MMOCR支持通过 RecogLMDBDataset 从 lmdb 数据集加载图像和标签。


标注格式

MMOCR 会读取 lmdb 数据集中的以下键：


	num_samples：描述数据集的数据量的参数。


	图像和标签的键分别以 image-000000001 和 label-000000001 的格式命名，索引从1开始。




MMOCR 在 tests/data/rec_toy_dataset/imgs.lmdb 中提供了一个 toy lmdb 数据集。您可以使用以下代码片段了解其格式。

>>> import lmdb
>>>
>>> env = lmdb.open('tests/data/rec_toy_dataset/imgs.lmdb')
>>> txn = env.begin()
>>> for k, v in txn.cursor():
>>>     print(k, v)

b'image-000000001' b'\xff...'
b'image-000000002' b'\xff...'
b'image-000000003' b'\xff...'
b'image-000000004' b'\xff...'
b'image-000000005' b'\xff...'
b'image-000000006' b'\xff...'
b'image-000000007' b'\xff...'
b'image-000000008' b'\xff...'
b'image-000000009' b'\xff...'
b'image-000000010' b'\xff...'
b'label-000000001' b'GRAND'
b'label-000000002' b'HOTEL'
b'label-000000003' b'HOTEL'
b'label-000000004' b'PACIFIC'
b'label-000000005' b'03/09/2009'
b'label-000000006' b'ANING'
b'label-000000007' b'Virgin'
b'label-000000008' b'america'
b'label-000000009' b'ATTACK'
b'label-000000010' b'DAVIDSON'
b'num-samples' b'10'









示例配置

以下是示例配置的一部分，我们在其中使用 RecogLMDBDataset 加载 toy 数据集。由于 RecogLMDBDataset 会将图像加载为 numpy 数组，因此如果要在数据管道中成功加载图像，应该记得把LoadImageFromFile 替换成 LoadImageFromNDArray 。

pipeline = [
    dict(
        type='LoadImageFromNDArray'),
    dict(
        type='LoadOCRAnnotations',
        with_text=True,
    ),
    dict(
        type='PackTextRecogInputs',
        meta_keys=('img_path', 'ori_shape', 'img_shape'))
]

toy_textrecog_train = dict(
    type='RecogLMDBDataset',
    data_root='tests/data/rec_toy_dataset/',
    ann_file='imgs.lmdb',
    pipeline=pipeline)

train_dataloader = dict(
    batch_size=16,
    num_workers=8,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=True),
    dataset=toy_textrecog_train)










RecogTextDataset

在 MMOCR 1.0 之前，MMOCR 0.x 的文本识别任务的输入是文本文件。这些格式已在 MMOCR 1.0 中弃用，这个类随时可能被删除。更多信息


标注格式

文本文件可以是 txt 格式或 jsonl 格式。简单的 .txt 标注通过空格将图像名称和词语标注分隔开，因此这种格式并无法处理文本实例中包含空格的情况。

img1.jpg OpenMMLab
img2.jpg MMOCR





jsonl 格式使用类似字典的结构来表示标注，其中键 filename 和 text 存储图像名称和单词标签。

{"filename": "img1.jpg", "text": "OpenMMLab"}
{"filename": "img2.jpg", "text": "MMOCR"}








示例配置

以下是一个示例配置，我们在训练中使用 RecogTextDataset 加载 txt 标签，而在测试中使用 jsonl 标签。

pipeline = [
    dict(
        type='LoadImageFromFile'),
    dict(
        type='LoadOCRAnnotations',
        with_polygon=True,
        with_bbox=True,
        with_label=True,
    ),
    dict(
        type='PackTextDetInputs',
        meta_keys=('img_path', 'ori_shape', 'img_shape'))
]

 # loading 0.x txt format annos
 txt_dataset = dict(
     type='RecogTextDataset',
     data_root=data_root,
     ann_file='old_label.txt',
     data_prefix=dict(img_path='imgs'),
     parser_cfg=dict(
         type='LineStrParser',
         keys=['filename', 'text'],
         keys_idx=[0, 1]),
     pipeline=pipeline)


train_dataloader = dict(
    batch_size=16,
    num_workers=8,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=True),
    dataset=txt_dataset)

 # loading 0.x json line format annos
 jsonl_dataset = dict(
     type='RecogTextDataset',
     data_root=data_root,
     ann_file='old_label.jsonl',
     data_prefix=dict(img_path='imgs'),
     parser_cfg=dict(
         type='LineJsonParser',
         keys=['filename', 'text'],
     pipeline=pipeline))

test_dataloader = dict(
    batch_size=16,
    num_workers=8,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=False),
    dataset=jsonl_dataset)










IcdarDataset

在 MMOCR 1.0 之前，MMOCR 0.x 的文本检测输入采用了类似 COCO 格式的注释。这些格式已在 MMOCR 1.0 中弃用，这个类在将来的任何时候都可能被删除。更多信息


标注格式

{
  "images": [
    {
      "id": 1,
      "width": 800,
      "height": 600,
      "file_name": "test.jpg"
    }
  ],
  "annotations": [
    {
      "id": 1,
      "image_id": 1,
      "category_id": 1,
      "bbox": [0,0,10,10],
      "segmentation": [
          [0,0,10,0,10,10,0,10]
      ],
      "area": 100,
      "iscrowd": 0
    }
  ]
}








配置示例

这是配置示例的一部分，其中我们令 train_dataloader 使用 IcdarDataset 来加载旧标签。

pipeline = [
    dict(
        type='LoadImageFromFile'),
    dict(
        type='LoadOCRAnnotations',
        with_polygon=True,
        with_bbox=True,
        with_label=True,
    ),
    dict(
        type='PackTextDetInputs',
        meta_keys=('img_path', 'ori_shape', 'img_shape'))
]

icdar2015_textdet_train = dict(
    type='IcdarDatasetDataset',
    data_root='data/det/icdar2015',
    ann_file='instances_training.json',
    filter_cfg=dict(filter_empty_gt=True, min_size=32),
    pipeline=pipeline)

train_dataloader = dict(
    batch_size=16,
    num_workers=8,
    persistent_workers=True,
    sampler=dict(type='DefaultSampler', shuffle=True),
    dataset=icdar2015_textdet_train)










WildReceiptDataset

该类为 WildReceipt [https://mmocr.readthedocs.io/en/dev-1.x/user_guides/data_prepare/datasetzoo.html#wildreceipt] 数据集定制。


标注格式

// Close Set
{
  "file_name": "image_files/Image_16/11/d5de7f2a20751e50b84c747c17a24cd98bed3554.jpeg",
  "height": 1200,
  "width": 1600,
  "annotations":
    [
      {
        "box": [550.0, 190.0, 937.0, 190.0, 937.0, 104.0, 550.0, 104.0],
        "text": "SAFEWAY",
        "label": 1
      },
      {
        "box": [1048.0, 211.0, 1074.0, 211.0, 1074.0, 196.0, 1048.0, 196.0],
        "text": "TM",
        "label": 25
      }
    ], //...
}

// Open Set
{
  "file_name": "image_files/Image_12/10/845be0dd6f5b04866a2042abd28d558032ef2576.jpeg",
  "height": 348,
  "width": 348,
  "annotations":
    [
      {
        "box": [114.0, 19.0, 230.0, 19.0, 230.0, 1.0, 114.0, 1.0],
        "text": "CHOEUN",
        "label": 2,
        "edge": 1
      },
      {
        "box": [97.0, 35.0, 236.0, 35.0, 236.0, 19.0, 97.0, 19.0],
        "text": "KOREANRESTAURANT",
        "label": 2,
        "edge": 1
      }
    ]
}








配置示例

请参考 SDMGR 的配置 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/f30c16ce96bd2393570c04eeb9cf48a7916315cc/configs/kie/sdmgr/sdmgr_novisual_60e_wildreceipt.py]。
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支持数据集一览


支持的数据集



	数据集名称

	文本检测

	文本识别

	端到端文本检测识别

	关键信息抽取





	cocotextv2

	✓

	✓

	✓

	



	ctw1500

	✓

	✓

	✓

	



	cute80

	

	✓

	

	



	funsd

	✓

	✓

	✓

	



	icdar2013

	✓

	✓

	✓

	



	icdar2015

	✓

	✓

	✓

	



	iiit5k

	

	✓

	

	



	mjsynth

	

	✓

	

	



	naf

	✓

	✓

	✓

	



	sroie

	✓

	✓

	✓

	



	svt

	✓

	✓

	✓

	



	svtp

	

	✓

	

	



	synthtext

	✓

	✓

	✓

	



	textocr

	✓

	✓

	✓

	



	totaltext

	✓

	✓

	✓

	



	wildreceipt

	✓

	✓

	✓

	✓









数据集详情


COCO Text v2


“COCO-Text: Dataset and Benchmark for Text Detection and Recognition in Natural Images”, arXiv, 2016. PDF [https://arxiv.org/pdf/1601.07140.pdf]




A. 数据集基础信息


	官方网址: cocotextv2 [https://bgshih.github.io/cocotext]


	发布年份: 2016


	语言: [‘English’]


	场景: [‘Natural Scene’]


	标注粒度: [‘Word’]


	支持任务: [‘textdet’, ‘textrecog’, ‘textspotting’]


	数据集许可证: CC BY 4.0 [https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/]




 B. 标注格式
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数据准备 (Beta)


注解

Dataset Preparer 目前仍处在公测阶段，欢迎尝鲜试用！如遇到任何问题，请及时向我们反馈。




一键式数据准备脚本

MMOCR 提供了统一的一站式数据集准备脚本 prepare_dataset.py。

仅需一行命令即可完成数据的下载、解压、格式转换，及基础配置的生成。

python tools/dataset_converters/prepare_dataset.py [-h] [--nproc NPROC] [--task {textdet,textrecog,textspotting,kie}] [--splits SPLITS [SPLITS ...]] [--lmdb] [--overwrite-cfg] [--dataset-zoo-path DATASET_ZOO_PATH] datasets [datasets ...]








	参数
	类型
	说明





	dataset_name
	str
	（必须）需要准备的数据集名称。



	--nproc
	str
	使用的进程数，默认为 4。



	--task
	str
	将数据集格式转换为指定任务的 MMOCR 格式。可选项为： 'textdet', 'textrecog', 'textspotting' 和 'kie'。



	--splits
	['train', 'val', 'test']
	希望准备的数据集分割，可以接受多个参数。默认为 train val test。



	--lmdb
	str
	把数据储存为 LMDB 格式，仅当任务为 textrecog 时生效。



	--overwrite-cfg
	str
	若数据集的基础配置已经在 configs/{task}/_base_/datasets 中存在，依然重写该配置



	--dataset-zoo-path
	str
	存放数据库配置文件的路径。若不指定，则默认为 ./dataset_zoo





例如，以下命令展示了如何使用该脚本为 ICDAR2015 数据集准备文本检测任务所需的数据。

python tools/dataset_converters/prepare_dataset.py icdar2015 --task textdet --overwrite-cfg





该脚本也支持同时准备多个数据集，例如，以下命令展示了如何使用该脚本同时为 ICDAR2015 和 TotalText 数据集准备文本识别任务所需的数据。

python tools/dataset_converters/prepare_dataset.py icdar2015 totaltext --task textrecog --overwrite-cfg





进一步了解 Dataset Preparer 支持的数据集，您可以浏览支持的数据集文档。一些需要手动准备的数据集也列在了 文字检测 和 文字识别 内。

对于中国境内的用户，我们也推荐通过开源数据平台OpenDataLab [https://opendatalab.com/]来下载数据，以获得更好的下载体验。数据下载后，参考脚本中 data_obtainer 的 save_name 字段，将文件放在 data/cache/ 下并重新运行脚本即可。




进阶用法


LMDB 格式

在文本识别任务中，通常使用 LMDB 格式来存储数据，以加快数据的读取速度。在使用 prepare_dataset.py 脚本准备数据时，可以通过 --lmdb 参数来指定将数据转换为 LMDB 格式。例如：

python tools/dataset_converters/prepare_dataset.py icdar2015 --task textrecog --lmdb





数据集准备完成后，Dataset Preparer 会在 configs/textrecog/_base_/datasets/ 中生成 icdar2015_lmdb.py 配置。你可以继承该配置，并将 dataloader 指向 LMDB 数据集。然而，LMDB 数据集的读取需要配合 LoadImageFromNDArray，因此你也同样需要修改 pipeline。

例如，想要将 configs/textrecog/crnn/crnn_mini-vgg_5e_mj.py 的训练集改为刚刚生成的 icdar2015，则需要作如下修改：


	修改 configs/textrecog/crnn/crnn_mini-vgg_5e_mj.py:

_base_ = [
     '../_base_/datasets/icdar2015_lmdb.py',  # 指向 icdar2015 lmdb 数据集
      ... # 省略
 ]

 train_list = [_base_.icdar2015_lmdb_textrecog_train]
 ...







	修改 configs/textrecog/crnn/_base_crnn_mini-vgg.py 中的 train_pipeline, 将 LoadImageFromFile 改为 LoadImageFromNDArray：

train_pipeline = [
 dict(
     type='LoadImageFromNDArray',
     color_type='grayscale',
     file_client_args=file_client_args,
     ignore_empty=True,
     min_size=2),
 ...
]














设计

OCR 数据集数量众多，不同的数据集有着不同的语言，不同的标注格式，不同的场景等。 数据集的使用情况一般有两种，一种是快速的了解数据集的相关信息，另一种是在使用数据集训练模型。为了满足这两种使用场景MMOCR 提供数据集自动化准备脚本，数据集自动化准备脚本使用了模块化的设计，极大地增强了扩展性，用户能够很方便地配置其他公开数据集或私有数据集。数据集自动化准备脚本的配置文件被统一存储在 dataset_zoo/ 目录下，用户可以在该目录下找到所有已由 MMOCR 官方支持的数据集准备脚本配置文件。该文件夹的目录结构如下：

dataset_zoo/
├── icdar2015
│   ├── metafile.yml
│   ├── sample_anno.md
│   ├── textdet.py
│   ├── textrecog.py
│   └── textspotting.py
└── wildreceipt
    ├── metafile.yml
    ├── sample_anno.md
    ├── kie.py
    ├── textdet.py
    ├── textrecog.py
    └── textspotting.py






数据集相关信息

数据集的相关信息包括数据集的标注格式、数据集的标注示例、数据集的基本统计信息等。虽然在每个数据集的官网中都有这些信息，但是这些信息分散在各个数据集的官网中，用户需要花费大量的时间来挖掘数据集的基本信息。因此，MMOCR 设计了一些范式，它可以帮助用户快速了解数据集的基本信息。 MMOCR 将数据集的相关信息分为两个部分，一部分是数据集的基本信息包括包括发布年份，论文作者，以及版权等其他信息，另一部分是数据集的标注信息，包括数据集的标注格式、数据集的标注示例。每一部分 MMOCR 都会提供一个范式，贡献者可以根据范式来填写数据集的基本信息，使用用户就可以快速了解数据集的基本信息。 根据数据集的基本信息 MMOCR 提供了一个 metafile.yml 文件，其中存放了对应数据集的基本信息，包括发布年份，论文作者，以及版权等其他信息，这样用户就可以快速了解数据集的基本信息。该文件在数据集准备过程中并不是强制要求的（因此用户在使用添加自己的私有数据集时可以忽略该文件），但为了用户更好地了解各个公开数据集的信息，MMOCR 建议用户在使用数据集准备脚本前阅读对应的元文件信息，以了解该数据集的特征是否符合用户需求。MMOCR 以 ICDAR2015 作为示例， 其示例内容如下所示：

Name: 'Incidental Scene Text IC15'
Paper:
  Title: ICDAR 2015 Competition on Robust Reading
  URL: https://rrc.cvc.uab.es/files/short_rrc_2015.pdf
  Venue: ICDAR
  Year: '2015'
  BibTeX: '@inproceedings{karatzas2015icdar,
  title={ICDAR 2015 competition on robust reading},
  author={Karatzas, Dimosthenis and Gomez-Bigorda, Lluis and Nicolaou, Anguelos and Ghosh, Suman and Bagdanov, Andrew and Iwamura, Masakazu and Matas, Jiri and Neumann, Lukas and Chandrasekhar, Vijay Ramaseshan and Lu, Shijian and others},
  booktitle={2015 13th international conference on document analysis and recognition (ICDAR)},
  pages={1156--1160},
  year={2015},
  organization={IEEE}}'
Data:
  Website: https://rrc.cvc.uab.es/?ch=4
  Language:
    - English
  Scene:
    - Natural Scene
  Granularity:
    - Word
  Tasks:
    - textdet
    - textrecog
    - textspotting
  License:
    Type: CC BY 4.0
    Link: https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/





具体地，MMOCR 在下表中列出每个字段对应的含义：




	字段名
	含义





	Name
	数据集的名称



	Paper.Title
	数据集论文的标题



	Paper.URL
	数据集论文的链接



	Paper.Venue
	数据集论文发表的会议/期刊名称



	Paper.Year
	数据集论文发表的年份



	Paper.BibTeX
	数据集论文的引用的 BibTex



	Data.Website
	数据集的官方网站



	Data.Language
	数据集支持的语言



	Data.Scene
	数据集支持的场景，如 Natural Scene, Document, Handwritten 等



	Data.Granularity
	数据集支持的粒度，如 Character, Word, Line 等



	Data.Tasks
	数据集支持的任务，如 textdet, textrecog, textspotting, kie 等



	Data.License
	数据集的许可证信息，如果不存在许可证，则使用 N/A 填充



	Data.Format
	数据集标注文件的格式，如 .txt, .xml, .json 等



	Data.Keywords
	数据集的特性关键词，如 Horizontal, Vertical, Curved 等





对于数据集的标注信息，MMOCR 提供了一个 sample_anno.md 文件，用户可以根据范式来填写数据集的标注信息，这样用户就可以快速了解数据集的标注信息。MMOCR 以 ICDAR2015 作为示例， 其示例内容如下所示：

    **Text Detection**

    ```text
    # x1,y1,x2,y2,x3,y3,x4,y4,trans

    377,117,463,117,465,130,378,130,Genaxis Theatre
    493,115,519,115,519,131,493,131,[06]
    374,155,409,155,409,170,374,170,###
    ```





sample_anno.md 中包含数据集针对不同任务的标注信息，包含标注文件的格式(text 对应的是 txt 文件，标注文件的格式也可以在 meta.yml 中找到)，标注的示例。

通过上述两个文件的信息，用户就可以快速了解数据集的基本信息，同时 MMOCR 汇总了所有数据集的基本信息，用户可以在 Overview 中查看所有数据集的基本信息。




数据集使用

经过数十年的发展，OCR 领域涌现出了一系列的相关数据集，这些数据集往往采用风格各异的格式来提供文本的标注文件，使得用户在使用这些数据集时不得不进行格式转换。因此，为了方便用户进行数据集准备，我们设计了 Dataset Preaprer，帮助用户快速将数据集准备为 MMOCR 支持的格式, 详见数据格式文档。下图展示了 Dataset Preparer 的典型运行流程。

[image: DataPrepare]

由图可见，Dataset Preparer 在运行时，会依次执行以下操作：


	对训练集、验证集和测试集，由各 preparer 进行：


	数据集的下载、解压、移动（Obtainer）


	匹配标注与图像（Gatherer）


	解析原标注（Parser）


	打包标注为统一格式（Packer）


	保存标注（Dumper）






	删除文件（Delete）


	生成数据集的配置文件（Config Generator）




为了便于应对各种数据集的情况，MMOCR 将每个部分均设计为可插拔的模块，并允许用户通过 dataset_zoo/ 下的配置文件对数据集准备流程进行配置。这些配置文件采用了 Python 格式，其使用方法与 MMOCR 算法库的其他配置文件完全一致，详见配置文件文档。

在 dataset_zoo/ 下，每个数据集均占有一个文件夹，文件夹下会以任务名命名配置文件，以区分不同任务下的配置。以 ICDAR2015 文字检测部分为例，示例配置 dataset_zoo/icdar2015/textdet.py 如下所示：

data_root = 'data/icdar2015'
cache_path = 'data/cache'
train_preparer = dict(
    obtainer=dict(
        type='NaiveDataObtainer',
        cache_path=cache_path,
        files=[
            dict(
                url='https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch4_training_images.zip',
                save_name='ic15_textdet_train_img.zip',
                md5='c51cbace155dcc4d98c8dd19d378f30d',
                content=['image'],
                mapping=[['ic15_textdet_train_img', 'textdet_imgs/train']]),
            dict(
                url='https://rrc.cvc.uab.es/downloads/'
                'ch4_training_localization_transcription_gt.zip',
                save_name='ic15_textdet_train_gt.zip',
                md5='3bfaf1988960909014f7987d2343060b',
                content=['annotation'],
                mapping=[['ic15_textdet_train_gt', 'annotations/train']]),
        ]),
    gatherer=dict(
        type='PairGatherer',
        img_suffixes=['.jpg', '.JPG'],
        rule=[r'img_(\d+)\.([jJ][pP][gG])', r'gt_img_\1.txt']),
    parser=dict(type='ICDARTxtTextDetAnnParser', encoding='utf-8-sig'),
    packer=dict(type='TextDetPacker'),
    dumper=dict(type='JsonDumper'),
)

test_preparer = dict(
    obtainer=dict(
        type='NaiveDataObtainer',
        cache_path=cache_path,
        files=[
            dict(
                url='https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch4_test_images.zip',
                save_name='ic15_textdet_test_img.zip',
                md5='97e4c1ddcf074ffcc75feff2b63c35dd',
                content=['image'],
                mapping=[['ic15_textdet_test_img', 'textdet_imgs/test']]),
            dict(
                url='https://rrc.cvc.uab.es/downloads/'
                'Challenge4_Test_Task4_GT.zip',
                save_name='ic15_textdet_test_gt.zip',
                md5='8bce173b06d164b98c357b0eb96ef430',
                content=['annotation'],
                mapping=[['ic15_textdet_test_gt', 'annotations/test']]),
        ]),
    gatherer=dict(
        type='PairGatherer',
        img_suffixes=['.jpg', '.JPG'],
        rule=[r'img_(\d+)\.([jJ][pP][gG])', r'gt_img_\1.txt']),
    parser=dict(type='ICDARTxtTextDetAnnParser', encoding='utf-8-sig'),
    packer=dict(type='TextDetPacker'),
    dumper=dict(type='JsonDumper'),
)

delete = ['annotations', 'ic15_textdet_test_img', 'ic15_textdet_train_img']
config_generator = dict(type='TextDetConfigGenerator')






数据集下载、解压、移动 (Obtainer)

Dataset Preparer 中，obtainer 模块负责了数据集的下载、解压和移动。如今，MMOCR 暂时只提供了 NaiveDataObtainer。通常来说，内置的 NaiveDataObtainer 即可完成绝大部分可以通过直链访问的数据集的下载，并支持解压、移动文件和重命名等操作。然而，MMOCR 暂时不支持自动下载存储在百度或谷歌网盘等需要登陆才能访问资源的数据集。 这里简要介绍一下 NaiveDataObtainer.




	字段名
	含义





	cache_path
	数据集缓存路径，用于存储数据集准备过程中下载的压缩包等文件



	data_root
	数据集存储的根目录



	files
	数据集文件列表，用于描述数据集的下载信息





files 字段是一个列表，列表中的每个元素都是一个字典，用于描述一个数据集文件的下载信息。如下表所示：




	字段名
	含义





	url
	数据集文件的下载链接



	save_name
	数据集文件的保存名称



	md5 (可选)
	数据集文件的 md5 值，用于校验下载的文件是否完整



	split （可选）
	数据集文件所属的数据集划分，如 train，test 等，该字段可以空缺



	content （可选）
	数据集文件的内容，如 image，annotation 等，该字段可以空缺



	mapping  （可选）
	数据集文件的解压映射，用于指定解压后的文件存储的位置，该字段可以空缺





同时，Dataset Preparer 存在以下约定：


	不同类型的数据集的图片统一移动到对应类别 {taskname}_imgs/{split}/文件夹下，如 textdet_imgs/train/。


	对于一个标注文件包含所有图像的标注信息的情况，标注移到到annotations/{split}.*文件中。 如 annotations/train.json。


	对于一个标注文件包含一个图像的标注信息的情况，所有的标注文件移动到annotations/{split}/文件中。 如 annotations/train/。


	对于一些其他的特殊情况，比如所有训练、测试、验证的图像都在一个文件夹下，可以将图像移动到自己设定的文件夹下，比如 {taskname}_imgs/imgs/，同时要在后续的 gatherer 模块中指定图像的存储位置。




示例配置如下：

    obtainer=dict(
        type='NaiveDataObtainer',
        cache_path=cache_path,
        files=[
            dict(
                url='https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch4_training_images.zip',
                save_name='ic15_textdet_train_img.zip',
                md5='c51cbace155dcc4d98c8dd19d378f30d',
                content=['image'],
                mapping=[['ic15_textdet_train_img', 'textdet_imgs/train']]),
            dict(
                url='https://rrc.cvc.uab.es/downloads/'
                'ch4_training_localization_transcription_gt.zip',
                save_name='ic15_textdet_train_gt.zip',
                md5='3bfaf1988960909014f7987d2343060b',
                content=['annotation'],
                mapping=[['ic15_textdet_train_gt', 'annotations/train']]),
        ]),








数据集收集 (Gatherer)

gatherer 遍历数据集目录下的文件，将图像与标注文件一一对应，并整理出一份文件列表供 parser 读取。因此，首先需要知道当前数据集下，图片文件与标注文件匹配的规则。OCR 数据集有两种常用标注保存形式，一种为多个标注文件对应多张图片，一种则为单个标注文件对应多张图片，如：

多对多
├── {taskname}_imgs/{split}/img_img_1.jpg
├── annotations/{split}/gt_img_1.txt
├── {taskname}_imgs/{split}/img_2.jpg
├── annotations/{split}/gt_img_2.txt
├── {taskname}_imgs/{split}/img_3.JPG
├── annotations/{split}/gt_img_3.txt

单对多
├── {taskname}/{split}/img_1.jpg
├── {taskname}/{split}/img_2.jpg
├── {taskname}/{split}/img_3.JPG
├── annotations/gt.txt





具体设计如下所示
[image: Gatherer]

MMOCR 内置了 PairGatherer 与 MonoGatherer 来处理以上这两种常用情况。其中 PairGatherer 用于多对多的情况，MonoGatherer 用于单对多的情况。


注解

为了简化处理，gatherer 约定数据集的图片和标注需要分别储存在 {taskname}_imgs/{split}/ 和 annotations/ 下。特别地，对于多对多的情况，标注文件需要放置于 annotations/{split}。




	在多对多的情况下，PairGatherer 需要按照一定的命名规则找到图片文件和对应的标注文件。首先，需要通过 img_suffixes 参数指定图片的后缀名，如上述例子中的 img_suffixes=[.jpg,.JPG]。此外，还需要通过正则表达式 [https://docs.python.org/3/library/re.html] rule, 来指定图片与标注文件的对应关系，其中，规则 rule 是一个正则表达式对，例如 rule=[r'img_(\d+)\.([jJ][pP][gG])'，r'gt_img_\1.txt']。 第一个正则表达式用于匹配图片文件名，\d+ 用于匹配图片的序号，([jJ][pP][gG]) 用于匹配图片的后缀名。 第二个正则表达式用于匹配标注文件名，其中 \1 则将匹配到的图片序号与标注文件序号对应起来。示例配置为




    gatherer=dict(
        type='PairGatherer',
        img_suffixes=['.jpg', '.JPG'],
        rule=[r'img_(\d+)\.([jJ][pP][gG])', r'gt_img_\1.txt']),






	单对多的情况通常比较简单，用户只需要指定标注文件名即可。对于训练集示例配置为




    gatherer=dict(type='MonoGatherer', ann_name='train.txt'),





MMOCR 同样对 Gatherer 的返回值做了约定，Gatherer 会返回两个元素的元组，第一个元素为图像路径列表(包含所有图像路径) 或者所有图像所在的文件夹， 第二个元素为标注文件路径列表(包含所有标注文件路径)或者标注文件的路径(该标注文件包含所有图像标注信息)。
具体而言，PairGatherer 的返回值为(图像路径列表， 标注文件路径列表)，示例如下：

    (['{taskname}_imgs/{split}/img_1.jpg', '{taskname}_imgs/{split}/img_2.jpg', '{taskname}_imgs/{split}/img_3.JPG'],
    ['annotations/{split}/gt_img_1.txt', 'annotations/{split}/gt_img_2.txt', 'annotations/{split}/gt_img_3.txt'])





MonoGatherer 的返回值为(图像文件夹路径， 标注文件路径)， 示例为：

    ('{taskname}/{split}', 'annotations/gt.txt')








数据集解析 (Parser)

Parser 主要用于解析原始的标注文件，因为原始标注情况多种多样，因此 MMOCR 提供了 BaseParser 作为基类，用户可以继承该类来实现自己的 Parser。在 BaseParser 中，MMOCR 设计了两个接口：parse_files 和 parse_file，约定在其中进行标注的解析。而对于 Gatherer 的两种不同输入情况（多对多、单对多），这两个接口的实现则应有所不同。


	BaseParser 默认处理多对多的情况。其中，由 parer_files 将数据并行分发至多个 parse_file 进程，并由每个 parse_file 分别进行单个图像标注的解析。


	对于单对多的情况，用户则需要重写 parse_files，以实现加载标注，并返回规范的结果。




BaseParser 的接口定义如下所示：

class BaseParser:

    def __call__(self, img_paths, ann_paths):
        return self.parse_files(img_paths, ann_paths)

    def parse_files(self, img_paths: Union[List[str], str],
                    ann_paths: Union[List[str], str]) -> List[Tuple]:
        samples = track_parallel_progress_multi_args(
            self.parse_file, (img_paths, ann_paths), nproc=self.nproc)
        return samples

    @abstractmethod
    def parse_file(self, img_path: str, ann_path: str) -> Tuple:

        raise NotImplementedError





为了保证后续模块的统一性，MMOCR 对 parse_files 与 parse_file 的返回值做了约定。 parse_file 的返回值为一个元组，元组中的第一个元素为图像路径，第二个元素为标注信息。标注信息为一个列表，列表中的每个元素为一个字典，字典中的字段为poly, text, ignore，如下所示：

# An example of returned values:
(
    'imgs/train/xxx.jpg',
    [
        dict(
            poly=[0, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0],
            text='hello',
            ignore=False),
        ...
    ]
)





parse_files 的输出为一个列表，列表中的每个元素为 parse_file 的返回值。 示例为：

[
    (
        'imgs/train/xxx.jpg',
        [
            dict(
                poly=[0, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0],
                text='hello',
                ignore=False),
            ...
        ]
    ),
    ...
]








数据集转换 (Packer)

packer 主要是将数据转化到统一的标注格式, 因为输入的数据为 Parsers 的输出，格式已经固定， 因此 Packer 只需要将输入的格式转化为每种任务统一的标注格式即可。如今 MMOCR 支持的任务有文本检测、文本识别、端对端OCR 以及关键信息提取，MMOCR 针对每个任务均有对应的 Packer，如下所示：
[image: Packer]

对于文字检测、端对端OCR及关键信息提取，MMOCR 均有唯一对应的 Packer。而在文字识别领域， MMOCR 则提供了两种 Packer，分别为 TextRecogPacker 和 TextRecogCropPacker，其原因在与文字识别的数据集存在两种情况：


	每个图像均为一个识别样本，parser 返回的标注信息仅为一个dict(text='xxx')，此时使用 TextRecogPacker 即可。


	数据集没有将文字从图像中裁剪出来，本质是一个端对端OCR的标注，包含了文字的位置信息以及对应的文本信息，TextRecogCropPacker 会将文字从图像中裁剪出来，然后再转化成文字识别的统一格式。







标注保存 (Dumper)

dumper 来决定要将数据保存为何种格式。目前，MMOCR 支持 JsonDumper， WildreceiptOpensetDumper，及  TextRecogLMDBDumper。他们分别用于将数据保存为标准的 MMOCR Json 格式、Wildreceipt 格式，及文本识别领域学术界常用的 LMDB 格式。




临时文件清理 (Delete)

在处理数据集时，往往会产生一些不需要的临时文件。这里可以以列表的形式传入这些文件或文件夹，在结束转换时即会删除。




生成基础配置 (ConfigGenerator)

为了在数据集准备完毕后可以自动生成基础配置，目前，MMOCR 按任务实现了 TextDetConfigGenerator、TextRecogConfigGenerator 和 TextSpottingConfigGenerator。它们支持的主要参数如下：




	字段名
	含义





	data_root
	数据集存储的根目录



	train_anns
	配置文件内训练集标注的路径。若不指定，则默认为 [dict(ann_file='{taskname}_train.json', dataset_postfix='']。



	val_anns
	配置文件内验证集标注的路径。若不指定，则默认为空。



	test_anns
	配置文件内测试集标注的路径。若不指定，则默认指向 [dict(ann_file='{taskname}_test.json', dataset_postfix='']。



	config_path
	算法库存放配置文件的路径，配置生成器会将默认配置写入 {config_path}/{taskname}/_base_/datasets/{dataset_name}.py 下。若不指定，则默认为 configs/





在准备好数据集的所有文件后，配置生成器就会自动生成调用该数据集所需要的基础配置文件。下面给出了一个最小化的 TextDetConfigGenerator 配置示例：

config_generator = dict(type='TextDetConfigGenerator')





生成后的文件默认会被置于 configs/{task}/_base_/datasets/ 下。例如，本例中，icdar 2015 的基础配置文件就会被生成在 configs/textdet/_base_/datasets/icdar2015.py 下：

icdar2015_textdet_data_root = 'data/icdar2015'

icdar2015_textdet_train = dict(
    type='OCRDataset',
    data_root=icdar2015_textdet_data_root,
    ann_file='textdet_train.json',
    filter_cfg=dict(filter_empty_gt=True, min_size=32),
    pipeline=None)

icdar2015_textdet_test = dict(
    type='OCRDataset',
    data_root=icdar2015_textdet_data_root,
    ann_file='textdet_test.json',
    test_mode=True,
    pipeline=None)





假如数据集比较特殊，标注存在着几个变体，配置生成器也支持在基础配置中生成指向各自变体的变量，但这需要用户在设置时用不同的 dataset_postfix 区分。例如，ICDAR 2015 文字识别数据的测试集就存在着原版和 1811 两种标注版本，可以在 test_anns 中指定它们，如下所示：

config_generator = dict(
    type='TextRecogConfigGenerator',
    test_anns=[
        dict(ann_file='textrecog_test.json'),
        dict(dataset_postfix='857', ann_file='textrecog_test_857.json')
    ])





配置生成器会生成以下配置：

icdar2015_textrecog_data_root = 'data/icdar2015'

icdar2015_textrecog_train = dict(
    type='OCRDataset',
    data_root=icdar2015_textrecog_data_root,
    ann_file='textrecog_train.json',
    pipeline=None)

icdar2015_textrecog_test = dict(
    type='OCRDataset',
    data_root=icdar2015_textrecog_data_root,
    ann_file='textrecog_test.json',
    test_mode=True,
    pipeline=None)

icdar2015_1811_textrecog_test = dict(
    type='OCRDataset',
    data_root=icdar2015_textrecog_data_root,
    ann_file='textrecog_test_1811.json',
    test_mode=True,
    pipeline=None)





有了该文件后，MMOCR 就能从模型的配置文件中直接导入该数据集到 dataloader 中使用（以下样例节选自 configs/textdet/dbnet/dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015.py）：

_base_ = [
    '../_base_/datasets/icdar2015.py',
    # ...
]

# dataset settings
icdar2015_textdet_train = _base_.icdar2015_textdet_train
icdar2015_textdet_test = _base_.icdar2015_textdet_test
# ...

train_dataloader = dict(
    dataset=icdar2015_textdet_train)

val_dataloader = dict(
    dataset=icdar2015_textdet_test)

test_dataloader = val_dataloader






注解

除非用户在运行脚本的时候手动指定了 overwrite-cfg，配置生成器默认不会自动覆盖已经存在的基础配置文件。










向 Dataset Preparer 添加新的数据集


添加公开数据集

MMOCR 已经支持了许多常用的公开数据集。如果你想用的数据集还没有被支持，并且你也愿意为 MMOCR 开源社区贡献代码，你可以按照以下步骤来添加一个新的数据集。

接下来以添加 ICDAR2013 数据集为例，展示如何一步一步地添加一个新的公开数据集。


添加 metafile.yml

首先，确认 dataset_zoo/ 中不存在准备添加的数据集。然后我们先新建以待添加数据集命名的文件夹，如 icdar2013/（通常，使用不包含符号的小写英文字母及数字来命名数据集）。在 icdar2013/ 文件夹中，新建 metafile.yml 文件，并按照以下模板来填充数据集的基本信息：

Name: 'Incidental Scene Text IC13'
Paper:
  Title: ICDAR 2013 Robust Reading Competition
  URL: https://www.imlab.jp/publication_data/1352/icdar_competition_report.pdf
  Venue: ICDAR
  Year: '2013'
  BibTeX: '@inproceedings{karatzas2013icdar,
  title={ICDAR 2013 robust reading competition},
  author={Karatzas, Dimosthenis and Shafait, Faisal and Uchida, Seiichi and Iwamura, Masakazu and i Bigorda, Lluis Gomez and Mestre, Sergi Robles and Mas, Joan and Mota, David Fernandez and Almazan, Jon Almazan and De Las Heras, Lluis Pere},
  booktitle={2013 12th international conference on document analysis and recognition},
  pages={1484--1493},
  year={2013},
  organization={IEEE}}'
Data:
  Website: https://rrc.cvc.uab.es/?ch=2
  Language:
    - English
  Scene:
    - Natural Scene
  Granularity:
    - Word
  Tasks:
    - textdet
    - textrecog
    - textspotting
  License:
    Type: N/A
    Link: N/A
  Format: .txt
  Keywords:
    - Horizontal








添加标注示例

最后，可以在 dataset_zoo/icdar2013/ 目录下添加标注示例文件 sample_anno.md 以帮助文档脚本在生成文档时添加标注示例，标注示例文件是一个 Markdown 文件，其内容通常包含了单个样本的原始数据格式。例如，以下代码块展示了 ICDAR2013 数据集的数据样例文件：

  **Text Detection**

  ```text
  # train split
  # x1 y1 x2 y2 "transcript"

  158 128 411 181 "Footpath"
  443 128 501 169 "To"
  64 200 363 243 "Colchester"

  # test split
  # x1, y1, x2, y2, "transcript"

  38, 43, 920, 215, "Tiredness"
  275, 264, 665, 450, "kills"
  0, 699, 77, 830, "A"
  ```








添加对应任务的配置文件

在 dataset_zoo/icdar2013 中，接着添加以任务名称命名的 .py 配置文件。如 textdet.py，textrecog.py，textspotting.py，kie.py 等。配置模板如下所示：

data_root = ''
data_cache = 'data/cache'
train_prepare = dict(
    obtainer=dict(
        type='NaiveObtainer',
        data_cache=data_cache,
        files=[
            dict(
                url='xx',
                md5='',
                save_name='xxx',
                mapping=list())
              ]),
    gatherer=dict(type='xxxGatherer', **kwargs),
    parser=dict(type='xxxParser', **kwargs),
    packer=dict(type='TextxxxPacker'), # 对应任务的 Packer
    dumper=dict(type='JsonDumper'),
)
test_prepare = dict(
    obtainer=dict(
        type='NaiveObtainer',
        data_cache=data_cache,
        files=[
            dict(
                url='xx',
                md5='',
                save_name='xxx',
                mapping=list())
              ]),
    gatherer=dict(type='xxxGatherer', **kwargs),
    parser=dict(type='xxxParser', **kwargs),
    packer=dict(type='TextxxxPacker'), # 对应任务的 Packer
    dumper=dict(type='JsonDumper'),
)





以文件检测任务为例，来介绍配置文件的具体内容。
一般情况下用户无需重新实现新的 obtainer, gatherer, packer 或 dumper，但是通常需要根据数据集的标注格式实现新的 parser。
对于 obtainer 的配置这里不在做过的介绍，可以参考 数据集下载、解压、移动。
针对 gatherer，通过观察获取的 ICDAR2013 数据集文件发现，其每一张图片都有一个对应的 .txt 格式的标注文件：

data_root
├── textdet_imgs/train/
│   ├── img_1.jpg
│   ├── img_2.jpg
│   └── ...
├── annotations/train/
│   ├── gt_img_1.txt
│   ├── gt_img_2.txt
│   └── ...





且每个标注文件名与图片的对应关系为：gt_img_1.txt 对应 img_1.jpg，以此类推。因此可以使用 PairGatherer 来进行匹配。

gatherer=dict(
      type='PairGatherer',
      img_suffixes=['.jpg'],
      rule=[r'(\w+)\.jpg', r'gt_\1.txt'])





规则 rule 第一个正则表达式用于匹配图片文件名，第二个正则表达式用于匹配标注文件名。在这里，使用 (\w+) 来匹配图片文件名，使用 gt_\1.txt 来匹配标注文件名，其中 \1 表示第一个正则表达式匹配到的内容。即，实现了将 img_xx.jpg 替换为 gt_img_xx.txt 的功能。

接下来，需要实现 parser，即将原始标注文件解析为标准格式。通常来说，用户在添加新的数据集前，可以浏览已支持数据集的详情页，并查看是否已有相同格式的数据集。如果已有相同格式的数据集，则可以直接使用该数据集的 parser。否则，则需要实现新的格式解析器。

数据格式解析器被统一存储在 mmocr/datasets/preparers/parsers 目录下。所有的 parser 都需要继承 BaseParser，并实现 parse_file 或 parse_files 方法。具体可以参考数据集解析

通过观察 ICDAR2013 数据集的标注文件：

158 128 411 181 "Footpath"
443 128 501 169 "To"
64 200 363 243 "Colchester"
542, 710, 938, 841, "break"
87, 884, 457, 1021, "could"
517, 919, 831, 1024, "save"





我们发现内置的 ICDARTxtTextDetAnnParser 已经可以满足需求，因此可以直接使用该 parser，并将其配置到 preparer 中。

parser=dict(
     type='ICDARTxtTextDetAnnParser',
     remove_strs=[',', '"'],
     encoding='utf-8',
     format='x1 y1 x2 y2 trans',
     separator=' ',
     mode='xyxy')





其中，由于标注文件中混杂了多余的引号 “” 和逗号 ,，可以通过指定 remove_strs=[',', '"'] 来进行移除。另外在 format 中指定了标注文件的格式，其中 x1 y1 x2 y2 trans 表示标注文件中的每一行包含了四个坐标和一个文本内容，且坐标和文本内容之间使用空格分隔（separator=’ ‘）。另外，需要指定 mode 为 xyxy，表示标注文件中的坐标是左上角和右下角的坐标，这样以来，ICDARTxtTextDetAnnParser 即可将该格式的标注解析为统一格式。

对于 packer，以文件检测任务为例，其 packer 为 TextDetPacker，其配置如下：

packer=dict(type='TextDetPacker')





最后，指定 dumper，这里一般情况下保存为json格式，其配置如下：

dumper=dict(type='JsonDumper')





经过上述配置后，针对 ICDAR2013 训练集的配置文件如下：

train_preparer = dict(
    obtainer=dict(
        type='NaiveDataObtainer',
        cache_path=cache_path,
        files=[
            dict(
                url='https://rrc.cvc.uab.es/downloads/'
                'Challenge2_Training_Task12_Images.zip',
                save_name='ic13_textdet_train_img.zip',
                md5='a443b9649fda4229c9bc52751bad08fb',
                content=['image'],
                mapping=[['ic13_textdet_train_img', 'textdet_imgs/train']]),
            dict(
                url='https://rrc.cvc.uab.es/downloads/'
                'Challenge2_Training_Task1_GT.zip',
                save_name='ic13_textdet_train_gt.zip',
                md5='f3a425284a66cd67f455d389c972cce4',
                content=['annotation'],
                mapping=[['ic13_textdet_train_gt', 'annotations/train']]),
        ]),
    gatherer=dict(
        type='PairGatherer',
        img_suffixes=['.jpg'],
        rule=[r'(\w+)\.jpg', r'gt_\1.txt']),
    parser=dict(
        type='ICDARTxtTextDetAnnParser',
        remove_strs=[',', '"'],
        format='x1 y1 x2 y2 trans',
        separator=' ',
        mode='xyxy'),
    packer=dict(type='TextDetPacker'),
    dumper=dict(type='JsonDumper'),
)





为了在数据集准备完毕后可以自动生成基础配置， 还需要配置一下对应任务的 config_generator。

在本例中，因为为文字检测任务，仅需要设置 Generator 为 TextDetConfigGenerator即可

config_generator = dict(type='TextDetConfigGenerator', )










添加私有数据集

待更新…
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Text Detection


注解

This page is a manual preparation guide for datasets not yet supported by Dataset Preparer, which all these scripts will be eventually migrated into.




Overview




	Dataset
	Images
	
	Annotation Files
	
	





	
	
	training
	validation
	testing
	



	ICDAR2011
	homepage
	-
	-
	
	



	ICDAR2017
	homepage
	instances_training.json
	instances_val.json
	-
	



	CurvedSynText150k
	homepage | Part1 | Part2
	instances_training.json
	-
	-
	



	DeText
	homepage
	-
	-
	-
	



	Lecture Video DB
	homepage
	-
	-
	-
	



	LSVT
	homepage
	-
	-
	-
	



	IMGUR
	homepage
	-
	-
	-
	



	KAIST
	homepage
	-
	-
	-
	



	MTWI
	homepage
	-
	-
	-
	



	ReCTS
	homepage
	-
	-
	-
	



	IIIT-ILST
	homepage
	-
	-
	-
	



	VinText
	homepage
	-
	-
	-
	



	BID
	homepage
	-
	-
	-
	



	RCTW
	homepage
	-
	-
	-
	



	HierText
	homepage
	-
	-
	-
	



	ArT
	homepage
	-
	-
	-
	






Install AWS CLI (optional)


	Since there are some datasets that require the AWS CLI [https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/userguide/getting-started-install.html] to be installed in advance, we provide a quick installation guide here:

  curl "https://awscli.amazonaws.com/awscli-exe-linux-x86_64.zip" -o "awscliv2.zip"
  unzip awscliv2.zip
  sudo ./aws/install
  ./aws/install -i /usr/local/aws-cli -b /usr/local/bin
  !aws configure
  # this command will require you to input keys, you can skip them except
  # for the Default region name
  # AWS Access Key ID [None]:
  # AWS Secret Access Key [None]:
  # Default region name [None]: us-east-1
  # Default output format [None]









For users in China, these datasets can also be downloaded from OpenDataLab [https://opendatalab.com/] with high speed:


	CTW1500 [https://opendatalab.com/SCUT-CTW1500?source=OpenMMLab%20GitHub]


	ICDAR2013 [https://opendatalab.com/ICDAR_2013?source=OpenMMLab%20GitHub]


	ICDAR2015 [https://opendatalab.com/ICDAR2015?source=OpenMMLab%20GitHub]


	Totaltext [https://opendatalab.com/TotalText?source=OpenMMLab%20GitHub]


	MSRA-TD500 [https://opendatalab.com/MSRA-TD500?source=OpenMMLab%20GitHub]









Important Note


注解

For users who want to train models on CTW1500, ICDAR 2015/2017, and Totaltext dataset, there might be some images containing orientation info in EXIF data. The default OpenCV
backend used in MMCV would read them and apply the rotation on the images.  However, their gold annotations are made on the raw pixels, and such
inconsistency results in false examples in the training set. Therefore, users should use dict(type='LoadImageFromFile', color_type='color_ignore_orientation') in pipelines to change MMCV’s default loading behaviour. (see DBNet’s pipeline config [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/main/configs/_base_/det_pipelines/dbnet_pipeline.py] for example)






ICDAR 2011 (Born-Digital Images)


	Step1: Download Challenge1_Training_Task12_Images.zip, Challenge1_Training_Task1_GT.zip, Challenge1_Test_Task12_Images.zip, and Challenge1_Test_Task1_GT.zip from homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=1&com=downloads] Task 1.1: Text Localization (2013 edition).

mkdir icdar2011 && cd icdar2011
mkdir imgs && mkdir annotations

# Download ICDAR 2011
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/Challenge1_Training_Task12_Images.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/Challenge1_Training_Task1_GT.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/Challenge1_Test_Task12_Images.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/Challenge1_Test_Task1_GT.zip --no-check-certificate

# For images
unzip -q Challenge1_Training_Task12_Images.zip -d imgs/training
unzip -q Challenge1_Test_Task12_Images.zip -d imgs/test
# For annotations
unzip -q Challenge1_Training_Task1_GT.zip -d annotations/training
unzip -q Challenge1_Test_Task1_GT.zip -d annotations/test

rm Challenge1_Training_Task12_Images.zip && rm Challenge1_Test_Task12_Images.zip && rm Challenge1_Training_Task1_GT.zip && rm Challenge1_Test_Task1_GT.zip







	Step 2: Generate instances_training.json and instances_test.json with the following command:

python tools/dataset_converters/textdet/ic11_converter.py PATH/TO/icdar2011 --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── icdar2011
│   ├── imgs
│   ├── instances_test.json
│   └── instances_training.json












ICDAR 2017


	Follow similar steps as ICDAR 2015.


	The resulting directory structure looks like the following:

├── icdar2017
│   ├── imgs
│   ├── annotations
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json












CurvedSynText150k


	Step1: Download syntext1.zip [https://drive.google.com/file/d/1OSJ-zId2h3t_-I7g_wUkrK-VqQy153Kj/view?usp=sharing] and syntext2.zip [https://drive.google.com/file/d/1EzkcOlIgEp5wmEubvHb7-J5EImHExYgY/view?usp=sharing] to CurvedSynText150k/.


	Step2:

unzip -q syntext1.zip
mv train.json train1.json
unzip images.zip
rm images.zip

unzip -q syntext2.zip
mv train.json train2.json
unzip images.zip
rm images.zip







	Step3: Download instances_training.json [https://download.openmmlab.com/mmocr/data/curvedsyntext/instances_training.json] to CurvedSynText150k/


	Or, generate instances_training.json with following command:

python tools/dataset_converters/common/curvedsyntext_converter.py PATH/TO/CurvedSynText150k --nproc 4







	The resulting directory structure looks like the following:

├── CurvedSynText150k
│   ├── syntext_word_eng
│   ├── emcs_imgs
│   └── instances_training.json












DeText


	Step1: Download ch9_training_images.zip, ch9_training_localization_transcription_gt.zip, ch9_validation_images.zip, and ch9_validation_localization_transcription_gt.zip from Task 3: End to End on the homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=9].

mkdir detext && cd detext
mkdir imgs && mkdir annotations && mkdir imgs/training && mkdir imgs/val && mkdir annotations/training && mkdir annotations/val

# Download DeText
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch9_training_images.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch9_training_localization_transcription_gt.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch9_validation_images.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch9_validation_localization_transcription_gt.zip --no-check-certificate

# Extract images and annotations
unzip -q ch9_training_images.zip -d imgs/training && unzip -q ch9_training_localization_transcription_gt.zip -d annotations/training && unzip -q ch9_validation_images.zip -d imgs/val && unzip -q ch9_validation_localization_transcription_gt.zip -d annotations/val

# Remove zips
rm ch9_training_images.zip && rm ch9_training_localization_transcription_gt.zip && rm ch9_validation_images.zip && rm ch9_validation_localization_transcription_gt.zip







	Step2: Generate instances_training.json and instances_val.json with following command:

python tools/dataset_converters/textdet/detext_converter.py PATH/TO/detext --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── detext
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_test.json
│   └── instances_training.json












Lecture Video DB


	Step1: Download IIIT-CVid.zip [http://cdn.iiit.ac.in/cdn/preon.iiit.ac.in/~kartik/IIIT-CVid.zip] to lv/.

mkdir lv && cd lv

# Download LV dataset
wget http://cdn.iiit.ac.in/cdn/preon.iiit.ac.in/~kartik/IIIT-CVid.zip
unzip -q IIIT-CVid.zip

mv IIIT-CVid/Frames imgs

rm IIIT-CVid.zip







	Step2: Generate instances_training.json, instances_val.json, and instances_test.json with following command:

python tools/dataset_converters/textdet/lv_converter.py PATH/TO/lv --nproc 4







	The resulting directory structure looks like the following:

│── lv
│   ├── imgs
│   ├── instances_test.json
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json












LSVT


	Step1: Download train_full_images_0.tar.gz [https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_images_0.tar.gz], train_full_images_1.tar.gz [https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_images_1.tar.gz], and train_full_labels.json [https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_labels.json] to lsvt/.

mkdir lsvt && cd lsvt

# Download LSVT dataset
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_images_0.tar.gz
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_images_1.tar.gz
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_labels.json

mkdir annotations
tar -xf train_full_images_0.tar.gz && tar -xf train_full_images_1.tar.gz
mv train_full_labels.json annotations/ && mv train_full_images_1/*.jpg train_full_images_0/
mv train_full_images_0 imgs

rm train_full_images_0.tar.gz && rm train_full_images_1.tar.gz && rm -rf train_full_images_1







	Step2: Generate instances_training.json and instances_val.json (optional) with the following command:

# Annotations of LSVT test split is not publicly available, split a validation
# set by adding --val-ratio 0.2
python tools/dataset_converters/textdet/lsvt_converter.py PATH/TO/lsvt







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

|── lsvt
│   ├── imgs
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json (optional)












IMGUR


	Step1: Run download_imgur5k.py to download images. You can merge PR#5 [https://github.com/facebookresearch/IMGUR5K-Handwriting-Dataset/pull/5] in your local repository to enable a much faster parallel execution of image download.

mkdir imgur && cd imgur

git clone https://github.com/facebookresearch/IMGUR5K-Handwriting-Dataset.git

# Download images from imgur.com. This may take SEVERAL HOURS!
python ./IMGUR5K-Handwriting-Dataset/download_imgur5k.py --dataset_info_dir ./IMGUR5K-Handwriting-Dataset/dataset_info/ --output_dir ./imgs

# For annotations
mkdir annotations
mv ./IMGUR5K-Handwriting-Dataset/dataset_info/*.json annotations

rm -rf IMGUR5K-Handwriting-Dataset







	Step2: Generate instances_train.json, instance_val.json and instances_test.json with the following command:

python tools/dataset_converters/textdet/imgur_converter.py PATH/TO/imgur







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── imgur
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_test.json
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json












KAIST


	Step1: Complete download KAIST_all.zip [http://www.iapr-tc11.org/mediawiki/index.php/KAIST_Scene_Text_Database] to kaist/.

mkdir kaist && cd kaist
mkdir imgs && mkdir annotations

# Download KAIST dataset
wget http://www.iapr-tc11.org/dataset/KAIST_SceneText/KAIST_all.zip
unzip -q KAIST_all.zip

rm KAIST_all.zip







	Step2: Extract zips:

python tools/dataset_converters/common/extract_kaist.py PATH/TO/kaist







	Step3: Generate instances_training.json and instances_val.json (optional) with following command:

# Since KAIST does not provide an official split, you can split the dataset by adding --val-ratio 0.2
python tools/dataset_converters/textdet/kaist_converter.py PATH/TO/kaist --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── kaist
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json (optional)












MTWI


	Step1: Download mtwi_2018_train.zip from homepage [https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231685/information?lang=en-us].

mkdir mtwi && cd mtwi

unzip -q mtwi_2018_train.zip
mv image_train imgs && mv txt_train annotations

rm mtwi_2018_train.zip







	Step2: Generate instances_training.json and instance_val.json (optional) with the following command:

# Annotations of MTWI test split is not publicly available, split a validation
# set by adding --val-ratio 0.2
python tools/dataset_converters/textdet/mtwi_converter.py PATH/TO/mtwi --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── mtwi
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json (optional)












ReCTS


	Step1: Download ReCTS.zip [https://datasets.cvc.uab.es/rrc/ReCTS.zip] to rects/ from the homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=12&com=downloads].

mkdir rects && cd rects

# Download ReCTS dataset
# You can also find Google Drive link on the dataset homepage
wget https://datasets.cvc.uab.es/rrc/ReCTS.zip --no-check-certificate
unzip -q ReCTS.zip

mv img imgs && mv gt_unicode annotations

rm ReCTS.zip && rm -rf gt







	Step2: Generate instances_training.json and instances_val.json (optional) with following command:

# Annotations of ReCTS test split is not publicly available, split a validation
# set by adding --val-ratio 0.2
python tools/dataset_converters/textdet/rects_converter.py PATH/TO/rects --nproc 4 --val-ratio 0.2







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── rects
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_val.json (optional)
│   └── instances_training.json












ILST


	Step1: Download IIIT-ILST from onedrive [https://iiitaphyd-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/minesh_mathew_research_iiit_ac_in/EtLvCozBgaBIoqglF4M-lHABMgNcCDW9rJYKKWpeSQEElQ?e=zToXZP]


	Step2: Run the following commands

unzip -q IIIT-ILST.zip && rm IIIT-ILST.zip
cd IIIT-ILST

# rename files
cd Devanagari && for i in `ls`; do mv -f $i `echo "devanagari_"$i`; done && cd ..
cd Malayalam && for i in `ls`; do mv -f $i `echo "malayalam_"$i`; done && cd ..
cd Telugu && for i in `ls`; do mv -f $i `echo "telugu_"$i`; done && cd ..

# transfer image path
mkdir imgs && mkdir annotations
mv Malayalam/{*jpg,*jpeg} imgs/ && mv Malayalam/*xml annotations/
mv Devanagari/*jpg imgs/ && mv Devanagari/*xml annotations/
mv Telugu/*jpeg imgs/ && mv Telugu/*xml annotations/

# remove unnecessary files
rm -rf Devanagari && rm -rf Malayalam && rm -rf Telugu && rm -rf README.txt







	Step3: Generate instances_training.json and instances_val.json (optional). Since the original dataset doesn’t have a validation set, you may specify --val-ratio to split the dataset. E.g., if val-ratio is 0.2, then 20% of the data are left out as the validation set in this example.

python tools/dataset_converters/textdet/ilst_converter.py    PATH/TO/IIIT-ILST --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── IIIT-ILST
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_val.json (optional)
│   └── instances_training.json












VinText


	Step1: Download vintext.zip [https://drive.google.com/drive/my-drive] to vintext

mkdir vintext && cd vintext

# Download dataset from google drive
wget --load-cookies /tmp/cookies.txt "https://docs.google.com/uc?export=download&confirm=$(wget --quiet --save-cookies /tmp/cookies.txt --keep-session-cookies --no-check-certificate 'https://docs.google.com/uc?export=download&id=1UUQhNvzgpZy7zXBFQp0Qox-BBjunZ0ml' -O- │ sed -rn 's/.*confirm=([0-9A-Za-z_]+).*/\1\n/p')&id=1UUQhNvzgpZy7zXBFQp0Qox-BBjunZ0ml" -O vintext.zip && rm -rf /tmp/cookies.txt

# Extract images and annotations
unzip -q vintext.zip && rm vintext.zip
mv vietnamese/labels ./ && mv vietnamese/test_image ./ && mv vietnamese/train_images ./ && mv vietnamese/unseen_test_images ./
rm -rf vietnamese

# Rename files
mv labels annotations && mv test_image test && mv train_images  training && mv unseen_test_images  unseen_test
mkdir imgs
mv training imgs/ && mv test imgs/ && mv unseen_test imgs/







	Step2: Generate instances_training.json, instances_test.json and instances_unseen_test.json

python tools/dataset_converters/textdet/vintext_converter.py PATH/TO/vintext --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── vintext
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_test.json
│   ├── instances_unseen_test.json
│   └── instances_training.json












BID


	Step1: Download BID Dataset.zip [https://drive.google.com/file/d/1Oi88TRcpdjZmJ79WDLb9qFlBNG8q2De6/view]


	Step2: Run the following commands to preprocess the dataset

# Rename
mv BID\ Dataset.zip BID_Dataset.zip

# Unzip and Rename
unzip -q BID_Dataset.zip && rm BID_Dataset.zip
mv BID\ Dataset BID

# The BID dataset has a problem of permission, and you may
# add permission for this file
chmod -R 777 BID
cd BID
mkdir imgs && mkdir annotations

# For images and annotations
mv CNH_Aberta/*in.jpg imgs && mv CNH_Aberta/*txt annotations && rm -rf CNH_Aberta
mv CNH_Frente/*in.jpg imgs && mv CNH_Frente/*txt annotations && rm -rf CNH_Frente
mv CNH_Verso/*in.jpg imgs && mv CNH_Verso/*txt annotations && rm -rf CNH_Verso
mv CPF_Frente/*in.jpg imgs && mv CPF_Frente/*txt annotations && rm -rf CPF_Frente
mv CPF_Verso/*in.jpg imgs && mv CPF_Verso/*txt annotations && rm -rf CPF_Verso
mv RG_Aberto/*in.jpg imgs && mv RG_Aberto/*txt annotations && rm -rf RG_Aberto
mv RG_Frente/*in.jpg imgs && mv RG_Frente/*txt annotations && rm -rf RG_Frente
mv RG_Verso/*in.jpg imgs && mv RG_Verso/*txt annotations && rm -rf RG_Verso

# Remove unnecessary files
rm -rf desktop.ini







	Step3: - Step3: Generate instances_training.json and instances_val.json (optional). Since the original dataset doesn’t have a validation set, you may specify --val-ratio to split the dataset. E.g., if val-ratio is 0.2, then 20% of the data are left out as the validation set in this example.

python tools/dataset_converters/textdet/bid_converter.py PATH/TO/BID --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── BID
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json (optional)












RCTW


	Step1: Download train_images.zip.001, train_images.zip.002, and train_gts.zip from the homepage [https://rctw.vlrlab.net/dataset.html], extract the zips to rctw/imgs and rctw/annotations, respectively.


	Step2: Generate instances_training.json and instances_val.json (optional). Since the test annotations are not publicly available, you may specify --val-ratio to split the dataset. E.g., if val-ratio is 0.2, then 20% of the data are left out as the validation set in this example.

# Annotations of RCTW test split is not publicly available, split a validation set by adding --val-ratio 0.2
python tools/dataset_converters/textdet/rctw_converter.py PATH/TO/rctw --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── rctw
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json (optional)












HierText


	Step1 (optional): Install AWS CLI [https://mmocr.readthedocs.io/en/latest/datasets/det.html#install-aws-cli-optional].


	Step2: Clone HierText [https://github.com/google-research-datasets/hiertext] repo to get annotations

mkdir HierText
git clone https://github.com/google-research-datasets/hiertext.git







	Step3: Download train.tgz, validation.tgz from aws

aws s3 --no-sign-request cp s3://open-images-dataset/ocr/train.tgz .
aws s3 --no-sign-request cp s3://open-images-dataset/ocr/validation.tgz .







	Step4: Process raw data

# process annotations
mv hiertext/gt ./
rm -rf hiertext
mv gt annotations
gzip -d annotations/train.jsonl.gz
gzip -d annotations/validation.jsonl.gz
# process images
mkdir imgs
mv train.tgz imgs/
mv validation.tgz imgs/
tar -xzvf imgs/train.tgz
tar -xzvf imgs/validation.tgz







	Step5: Generate instances_training.json and instance_val.json. HierText includes different levels of annotation, from paragraph, line, to word. Check the original paper [https://arxiv.org/pdf/2203.15143.pdf] for details. E.g. set --level paragraph to get paragraph-level annotation. Set --level line to get line-level annotation. set --level word to get word-level annotation.

# Collect word annotation from HierText  --level word
python tools/dataset_converters/textdet/hiertext_converter.py PATH/TO/HierText --level word --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── HierText
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json












ArT


	Step1: Download train_images.tar.gz, and train_labels.json from the homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=14&com=downloads] to art/

mkdir art && cd art
mkdir annotations

# Download ArT dataset
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/art/train_images.tar.gz --no-check-certificate
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/art/train_labels.json --no-check-certificate

# Extract
tar -xf train_images.tar.gz
mv train_images imgs
mv train_labels.json annotations/

# Remove unnecessary files
rm train_images.tar.gz







	Step2: Generate instances_training.json and instances_val.json (optional). Since the test annotations are not publicly available, you may specify --val-ratio to split the dataset. E.g., if val-ratio is 0.2, then 20% of the data are left out as the validation set in this example.

# Annotations of ArT test split is not publicly available, split a validation set by adding --val-ratio 0.2
python tools/data/textdet/art_converter.py PATH/TO/art --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── art
│   ├── annotations
│   ├── imgs
│   ├── instances_training.json
│   └── instances_val.json (optional)
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Text Recognition


注解

This page is a manual preparation guide for datasets not yet supported by Dataset Preparer, which all these scripts will be eventually migrated into.




Overview




	Dataset
	images
	annotation file
	annotation file





	
	
	training
	test



	coco_text
	homepage
	train_labels.json
	-



	ICDAR2011
	homepage
	-
	-



	SynthAdd
	SynthText_Add.zip  (code:627x)
	train_labels.json
	-



	OpenVINO
	Open Images
	annotations
	annotations



	DeText
	homepage
	-
	-



	Lecture Video DB
	homepage
	-
	-



	LSVT
	homepage
	-
	-



	IMGUR
	homepage
	-
	-



	KAIST
	homepage
	-
	-



	MTWI
	homepage
	-
	-



	ReCTS
	homepage
	-
	-



	IIIT-ILST
	homepage
	-
	-



	VinText
	homepage
	-
	-



	BID
	homepage
	-
	-



	RCTW
	homepage
	-
	-



	HierText
	homepage
	-
	-



	ArT
	homepage
	-
	-





(*) Since the official homepage is unavailable now, we provide an alternative for quick reference. However, we do not guarantee the correctness of the dataset.


Install AWS CLI (optional)


	Since there are some datasets that require the AWS CLI [https://docs.aws.amazon.com/cli/latest/userguide/getting-started-install.html] to be installed in advance, we provide a quick installation guide here:

  curl "https://awscli.amazonaws.com/awscli-exe-linux-x86_64.zip" -o "awscliv2.zip"
  unzip awscliv2.zip
  sudo ./aws/install
  ./aws/install -i /usr/local/aws-cli -b /usr/local/bin
  !aws configure
  # this command will require you to input keys, you can skip them except
  # for the Default region name
  # AWS Access Key ID [None]:
  # AWS Secret Access Key [None]:
  # Default region name [None]: us-east-1
  # Default output format [None]









For users in China, these datasets can also be downloaded from OpenDataLab [https://opendatalab.com/] with high speed:


	icdar_2013 [https://opendatalab.com/ICDAR_2013?source=OpenMMLab%20GitHub]


	icdar_2015 [https://opendatalab.com/ICDAR2015?source=OpenMMLab%20GitHub]


	IIIT5K [https://opendatalab.com/IIIT_5K?source=OpenMMLab%20GitHub]


	ct80 [https://opendatalab.com/CUTE_80?source=OpenMMLab%20GitHub]


	svt [https://opendatalab.com/SVT?source=OpenMMLab%20GitHub]


	Totaltext [https://opendatalab.com/TotalText?source=OpenMMLab%20GitHub]


	IAM [https://opendatalab.com/IAM_Handwriting?source=OpenMMLab%20GitHub]









ICDAR 2011 (Born-Digital Images)


	Step1: Download Challenge1_Training_Task3_Images_GT.zip, Challenge1_Test_Task3_Images.zip, and Challenge1_Test_Task3_GT.txt from homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=1&com=downloads] Task 1.3: Word Recognition (2013 edition).

mkdir icdar2011 && cd icdar2011
mkdir annotations

# Download ICDAR 2011
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/Challenge1_Training_Task3_Images_GT.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/Challenge1_Test_Task3_Images.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/Challenge1_Test_Task3_GT.txt --no-check-certificate

# For images
mkdir crops
unzip -q Challenge1_Training_Task3_Images_GT.zip -d crops/train
unzip -q Challenge1_Test_Task3_Images.zip -d crops/test

# For annotations
mv Challenge1_Test_Task3_GT.txt annotations && mv crops/train/gt.txt annotations/Challenge1_Train_Task3_GT.txt







	Step2: Convert original annotations to train_labels.json and test_labels.json with the following command:

python tools/dataset_converters/textrecog/ic11_converter.py PATH/TO/icdar2011







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── icdar2011
│   ├── crops
│   ├── train_labels.json
│   └── test_labels.json












coco_text


	Step1: Download from homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=5&com=downloads]


	Step2: Download train_labels.json [https://download.openmmlab.com/mmocr/data/mixture/coco_text/train_labels.json]


	After running the above codes, the directory structure
should be as follows:

├── coco_text
│   ├── train_labels.json
│   └── train_words












SynthAdd


	Step1: Download SynthText_Add.zip from SynthAdd [https://pan.baidu.com/s/1uV0LtoNmcxbO-0YA7Ch4dg] (code:627x))


	Step2: Download train_labels.json [https://download.openmmlab.com/mmocr/data/1.x/recog/synthtext_add/train_labels.json]


	Step3:

mkdir SynthAdd && cd SynthAdd

mv /path/to/SynthText_Add.zip .

unzip SynthText_Add.zip

mv /path/to/train_labels.json .

# create soft link
cd /path/to/mmocr/data/recog

ln -s /path/to/SynthAdd SynthAdd







	After running the above codes, the directory structure
should be as follows:

├── SynthAdd
│   ├── train_labels.json
│   └── SynthText_Add












OpenVINO


	Step1 (optional): Install AWS CLI [https://mmocr.readthedocs.io/en/latest/datasets/recog.html#install-aws-cli-optional].


	Step2: Download Open Images [https://github.com/cvdfoundation/open-images-dataset#download-images-with-bounding-boxes-annotations] subsets train_1, train_2, train_5, train_f, and validation to openvino/.

mkdir openvino && cd openvino

# Download Open Images subsets
for s in 1 2 5 f; do
  aws s3 --no-sign-request cp s3://open-images-dataset/tar/train_${s}.tar.gz .
done
aws s3 --no-sign-request cp s3://open-images-dataset/tar/validation.tar.gz .

# Download annotations
for s in 1 2 5 f; do
  wget https://storage.openvinotoolkit.org/repositories/openvino_training_extensions/datasets/open_images_v5_text/text_spotting_openimages_v5_train_${s}.json
done
wget https://storage.openvinotoolkit.org/repositories/openvino_training_extensions/datasets/open_images_v5_text/text_spotting_openimages_v5_validation.json

# Extract images
mkdir -p openimages_v5/val
for s in 1 2 5 f; do
  tar zxf train_${s}.tar.gz -C openimages_v5
done
tar zxf validation.tar.gz -C openimages_v5/val







	Step3: Generate train_{1,2,5,f}_labels.json, val_labels.json and crop images using 4 processes with the following command:

python tools/dataset_converters/textrecog/openvino_converter.py /path/to/openvino 4







	After running the above codes, the directory structure
should be as follows:

├── OpenVINO
│   ├── image_1
│   ├── image_2
│   ├── image_5
│   ├── image_f
│   ├── image_val
│   ├── train_1_labels.json
│   ├── train_2_labels.json
│   ├── train_5_labels.json
│   ├── train_f_labels.json
│   └── val_labels.json












DeText


	Step1: Download ch9_training_images.zip, ch9_training_localization_transcription_gt.zip, ch9_validation_images.zip, and ch9_validation_localization_transcription_gt.zip from Task 3: End to End on the homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=9].

mkdir detext && cd detext
mkdir imgs && mkdir annotations && mkdir imgs/training && mkdir imgs/val && mkdir annotations/training && mkdir annotations/val

# Download DeText
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch9_training_images.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch9_training_localization_transcription_gt.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch9_validation_images.zip --no-check-certificate
wget https://rrc.cvc.uab.es/downloads/ch9_validation_localization_transcription_gt.zip --no-check-certificate

# Extract images and annotations
unzip -q ch9_training_images.zip -d imgs/training && unzip -q ch9_training_localization_transcription_gt.zip -d annotations/training && unzip -q ch9_validation_images.zip -d imgs/val && unzip -q ch9_validation_localization_transcription_gt.zip -d annotations/val

# Remove zips
rm ch9_training_images.zip && rm ch9_training_localization_transcription_gt.zip && rm ch9_validation_images.zip && rm ch9_validation_localization_transcription_gt.zip







	Step2: Generate train_labels.json and test_labels.json with following command:

# Add --preserve-vertical to preserve vertical texts for training, otherwise
# vertical images will be filtered and stored in PATH/TO/detext/ignores
python tools/dataset_converters/textrecog/detext_converter.py PATH/TO/detext --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── detext
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   └── test_labels.json












NAF


	Step1: Download labeled_images.tar.gz [https://github.com/herobd/NAF_dataset/releases/tag/v1.0] to naf/.

mkdir naf && cd naf

# Download NAF dataset
wget https://github.com/herobd/NAF_dataset/releases/download/v1.0/labeled_images.tar.gz
tar -zxf labeled_images.tar.gz

# For images
mkdir annotations && mv labeled_images imgs

# For annotations
git clone https://github.com/herobd/NAF_dataset.git
mv NAF_dataset/train_valid_test_split.json annotations/ && mv NAF_dataset/groups annotations/

rm -rf NAF_dataset && rm labeled_images.tar.gz







	Step2: Generate train_labels.json, val_labels.json, and test_labels.json with following command:

# Add --preserve-vertical to preserve vertical texts for training, otherwise
# vertical images will be filtered and stored in PATH/TO/naf/ignores
python tools/dataset_converters/textrecog/naf_converter.py PATH/TO/naf --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── naf
│   ├── crops
│   ├── train_labels.json
│   ├── val_labels.json
│   └── test_labels.json












Lecture Video DB


警告

This section is not fully tested yet.




注解

The LV dataset has already provided cropped images and the corresponding annotations




	Step1: Download IIIT-CVid.zip [http://cdn.iiit.ac.in/cdn/preon.iiit.ac.in/~kartik/IIIT-CVid.zip] to lv/.

mkdir lv && cd lv

# Download LV dataset
wget http://cdn.iiit.ac.in/cdn/preon.iiit.ac.in/~kartik/IIIT-CVid.zip
unzip -q IIIT-CVid.zip

# For image
mv IIIT-CVid/Crops ./

# For annotation
mv IIIT-CVid/train.txt train_labels.json && mv IIIT-CVid/val.txt val_label.txt && mv IIIT-CVid/test.txt test_labels.json

rm IIIT-CVid.zip







	Step2: Generate train_labels.json, val.json, and test.json with following command:

python tools/dataset_converters/textdreog/lv_converter.py PATH/TO/lv







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── lv
│   ├── Crops
│   ├── train_labels.json
│   └── test_labels.json












LSVT


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download train_full_images_0.tar.gz [https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_images_0.tar.gz], train_full_images_1.tar.gz [https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_images_1.tar.gz], and train_full_labels.json [https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_labels.json] to lsvt/.

mkdir lsvt && cd lsvt

# Download LSVT dataset
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_images_0.tar.gz
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_images_1.tar.gz
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/lsvt/train_full_labels.json

mkdir annotations
tar -xf train_full_images_0.tar.gz && tar -xf train_full_images_1.tar.gz
mv train_full_labels.json annotations/ && mv train_full_images_1/*.jpg train_full_images_0/
mv train_full_images_0 imgs

rm train_full_images_0.tar.gz && rm train_full_images_1.tar.gz && rm -rf train_full_images_1







	Step2: Generate train_labels.json and val_label.json (optional) with the following command:

# Annotations of LSVT test split is not publicly available, split a validation
# set by adding --val-ratio 0.2
# Add --preserve-vertical to preserve vertical texts for training, otherwise
# vertical images will be filtered and stored in PATH/TO/lsvt/ignores
python tools/dataset_converters/textdrecog/lsvt_converter.py PATH/TO/lsvt --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── lsvt
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json (optional)












IMGUR


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Run download_imgur5k.py to download images. You can merge PR#5 [https://github.com/facebookresearch/IMGUR5K-Handwriting-Dataset/pull/5] in your local repository to enable a much faster parallel execution of image download.

mkdir imgur && cd imgur

git clone https://github.com/facebookresearch/IMGUR5K-Handwriting-Dataset.git

# Download images from imgur.com. This may take SEVERAL HOURS!
python ./IMGUR5K-Handwriting-Dataset/download_imgur5k.py --dataset_info_dir ./IMGUR5K-Handwriting-Dataset/dataset_info/ --output_dir ./imgs

# For annotations
mkdir annotations
mv ./IMGUR5K-Handwriting-Dataset/dataset_info/*.json annotations

rm -rf IMGUR5K-Handwriting-Dataset







	Step2: Generate train_labels.json, val_label.txt and test_labels.json and crop images with the following command:

python tools/dataset_converters/textrecog/imgur_converter.py PATH/TO/imgur







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── imgur
│   ├── crops
│   ├── train_labels.json
│   ├── test_labels.json
│   └── val_label.json












KAIST


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download KAIST_all.zip [http://www.iapr-tc11.org/mediawiki/index.php/KAIST_Scene_Text_Database] to kaist/.

mkdir kaist && cd kaist
mkdir imgs && mkdir annotations

# Download KAIST dataset
wget http://www.iapr-tc11.org/dataset/KAIST_SceneText/KAIST_all.zip
unzip -q KAIST_all.zip && rm KAIST_all.zip







	Step2: Extract zips:

python tools/dataset_converters/common/extract_kaist.py PATH/TO/kaist







	Step3: Generate train_labels.json and val_label.json (optional) with following command:

# Since KAIST does not provide an official split, you can split the dataset by adding --val-ratio 0.2
# Add --preserve-vertical to preserve vertical texts for training, otherwise
# vertical images will be filtered and stored in PATH/TO/kaist/ignores
python tools/dataset_converters/textrecog/kaist_converter.py PATH/TO/kaist --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── kaist
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json (optional)












MTWI


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download mtwi_2018_train.zip from homepage [https://tianchi.aliyun.com/competition/entrance/231685/information?lang=en-us].

mkdir mtwi && cd mtwi

unzip -q mtwi_2018_train.zip
mv image_train imgs && mv txt_train annotations

rm mtwi_2018_train.zip







	Step2: Generate train_labels.json and val_label.json (optional) with the following command:

# Annotations of MTWI test split is not publicly available, split a validation
# set by adding --val-ratio 0.2
# Add --preserve-vertical to preserve vertical texts for training, otherwise
# vertical images will be filtered and stored in PATH/TO/mtwi/ignores
python tools/dataset_converters/textrecog/mtwi_converter.py PATH/TO/mtwi --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── mtwi
│   ├── crops
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json (optional)












ReCTS


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download ReCTS.zip [https://datasets.cvc.uab.es/rrc/ReCTS.zip] to rects/ from the homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=12&com=downloads].

mkdir rects && cd rects

# Download ReCTS dataset
# You can also find Google Drive link on the dataset homepage
wget https://datasets.cvc.uab.es/rrc/ReCTS.zip --no-check-certificate
unzip -q ReCTS.zip

mv img imgs && mv gt_unicode annotations

rm ReCTS.zip -f && rm -rf gt







	Step2: Generate train_labels.json and val_label.json (optional) with the following command:

# Annotations of ReCTS test split is not publicly available, split a validation
# set by adding --val-ratio 0.2
# Add --preserve-vertical to preserve vertical texts for training, otherwise
# vertical images will be filtered and stored in PATH/TO/rects/ignores
python tools/dataset_converters/textrecog/rects_converter.py PATH/TO/rects --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── rects
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json (optional)












ILST


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download IIIT-ILST.zip from onedrive link [https://iiitaphyd-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/minesh_mathew_research_iiit_ac_in/EtLvCozBgaBIoqglF4M-lHABMgNcCDW9rJYKKWpeSQEElQ?e=zToXZP]


	Step2: Run the following commands

unzip -q IIIT-ILST.zip && rm IIIT-ILST.zip
cd IIIT-ILST

# rename files
cd Devanagari && for i in `ls`; do mv -f $i `echo "devanagari_"$i`; done && cd ..
cd Malayalam && for i in `ls`; do mv -f $i `echo "malayalam_"$i`; done && cd ..
cd Telugu && for i in `ls`; do mv -f $i `echo "telugu_"$i`; done && cd ..

# transfer image path
mkdir imgs && mkdir annotations
mv Malayalam/{*jpg,*jpeg} imgs/ && mv Malayalam/*xml annotations/
mv Devanagari/*jpg imgs/ && mv Devanagari/*xml annotations/
mv Telugu/*jpeg imgs/ && mv Telugu/*xml annotations/

# remove unnecessary files
rm -rf Devanagari && rm -rf Malayalam && rm -rf Telugu && rm -rf README.txt







	Step3: Generate train_labels.json and val_label.json (optional) and crop images using 4 processes with the following command (add --preserve-vertical if you wish to preserve the images containing vertical texts). Since the original dataset doesn’t have a validation set, you may specify --val-ratio to split the dataset. E.g., if val-ratio is 0.2, then 20% of the data are left out as the validation set in this example.

python tools/dataset_converters/textrecog/ilst_converter.py PATH/TO/IIIT-ILST --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── IIIT-ILST
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json (optional)












VinText


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download vintext.zip [https://drive.google.com/drive/my-drive] to vintext

mkdir vintext && cd vintext

# Download dataset from google drive
wget --load-cookies /tmp/cookies.txt "https://docs.google.com/uc?export=download&confirm=$(wget --quiet --save-cookies /tmp/cookies.txt --keep-session-cookies --no-check-certificate 'https://docs.google.com/uc?export=download&id=1UUQhNvzgpZy7zXBFQp0Qox-BBjunZ0ml' -O- | sed -rn 's/.*confirm=([0-9A-Za-z_]+).*/\1\n/p')&id=1UUQhNvzgpZy7zXBFQp0Qox-BBjunZ0ml" -O vintext.zip && rm -rf /tmp/cookies.txt

# Extract images and annotations
unzip -q vintext.zip && rm vintext.zip
mv vietnamese/labels ./ && mv vietnamese/test_image ./ && mv vietnamese/train_images ./ && mv vietnamese/unseen_test_images ./
rm -rf vietnamese

# Rename files
mv labels annotations && mv test_image test && mv train_images  training && mv unseen_test_images  unseen_test
mkdir imgs
mv training imgs/ && mv test imgs/ && mv unseen_test imgs/







	Step2: Generate train_labels.json, test_labels.json, unseen_test_labels.json,  and crop images using 4 processes with the following command (add --preserve-vertical if you wish to preserve the images containing vertical texts).

python tools/dataset_converters/textrecog/vintext_converter.py PATH/TO/vietnamese --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── vintext
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   ├── test_labels.json
│   └── unseen_test_labels.json












BID


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download BID Dataset.zip [https://drive.google.com/file/d/1Oi88TRcpdjZmJ79WDLb9qFlBNG8q2De6/view]


	Step2: Run the following commands to preprocess the dataset

# Rename
mv BID\ Dataset.zip BID_Dataset.zip

# Unzip and Rename
unzip -q BID_Dataset.zip && rm BID_Dataset.zip
mv BID\ Dataset BID

# The BID dataset has a problem of permission, and you may
# add permission for this file
chmod -R 777 BID
cd BID
mkdir imgs && mkdir annotations

# For images and annotations
mv CNH_Aberta/*in.jpg imgs && mv CNH_Aberta/*txt annotations && rm -rf CNH_Aberta
mv CNH_Frente/*in.jpg imgs && mv CNH_Frente/*txt annotations && rm -rf CNH_Frente
mv CNH_Verso/*in.jpg imgs && mv CNH_Verso/*txt annotations && rm -rf CNH_Verso
mv CPF_Frente/*in.jpg imgs && mv CPF_Frente/*txt annotations && rm -rf CPF_Frente
mv CPF_Verso/*in.jpg imgs && mv CPF_Verso/*txt annotations && rm -rf CPF_Verso
mv RG_Aberto/*in.jpg imgs && mv RG_Aberto/*txt annotations && rm -rf RG_Aberto
mv RG_Frente/*in.jpg imgs && mv RG_Frente/*txt annotations && rm -rf RG_Frente
mv RG_Verso/*in.jpg imgs && mv RG_Verso/*txt annotations && rm -rf RG_Verso

# Remove unnecessary files
rm -rf desktop.ini







	Step3: Generate train_labels.json and val_label.json (optional) and crop images using 4 processes with the following command (add --preserve-vertical if you wish to preserve the images containing vertical texts). Since the original dataset doesn’t have a validation set, you may specify --val-ratio to split the dataset. E.g., if test-ratio is 0.2, then 20% of the data are left out as the validation set in this example.

python tools/dataset_converters/textrecog/bid_converter.py PATH/TO/BID --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

├── BID
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json (optional)












RCTW


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download train_images.zip.001, train_images.zip.002, and train_gts.zip from the homepage [https://rctw.vlrlab.net/dataset.html], extract the zips to rctw/imgs and rctw/annotations, respectively.


	Step2: Generate train_labels.json and val_label.json (optional). Since the original dataset doesn’t have a validation set, you may specify --val-ratio to split the dataset. E.g., if val-ratio is 0.2, then 20% of the data are left out as the validation set in this example.

# Annotations of RCTW test split is not publicly available, split a validation set by adding --val-ratio 0.2
# Add --preserve-vertical to preserve vertical texts for training, otherwise vertical images will be filtered and stored in PATH/TO/rctw/ignores
python tools/dataset_converters/textrecog/rctw_converter.py PATH/TO/rctw --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── rctw
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json (optional)












HierText


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1 (optional): Install AWS CLI [https://mmocr.readthedocs.io/en/latest/datasets/recog.html#install-aws-cli-optional].


	Step2: Clone HierText [https://github.com/google-research-datasets/hiertext] repo to get annotations

mkdir HierText
git clone https://github.com/google-research-datasets/hiertext.git







	Step3: Download train.tgz, validation.tgz from aws

aws s3 --no-sign-request cp s3://open-images-dataset/ocr/train.tgz .
aws s3 --no-sign-request cp s3://open-images-dataset/ocr/validation.tgz .







	Step4: Process raw data

# process annotations
mv hiertext/gt ./
rm -rf hiertext
mv gt annotations
gzip -d annotations/train.json.gz
gzip -d annotations/validation.json.gz
# process images
mkdir imgs
mv train.tgz imgs/
mv validation.tgz imgs/
tar -xzvf imgs/train.tgz
tar -xzvf imgs/validation.tgz







	Step5: Generate train_labels.json and val_label.json. HierText includes different levels of annotation, including paragraph, line, and word. Check the original paper [https://arxiv.org/pdf/2203.15143.pdf] for details. E.g. set --level paragraph to get paragraph-level annotation. Set --level line to get line-level annotation. set --level word to get word-level annotation.

# Collect word annotation from HierText  --level word
# Add --preserve-vertical to preserve vertical texts for training, otherwise vertical images will be filtered and stored in PATH/TO/HierText/ignores
python tools/dataset_converters/textrecog/hiertext_converter.py PATH/TO/HierText --level word --nproc 4







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── HierText
│   ├── crops
│   ├── ignores
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json












ArT


警告

This section is not fully tested yet.




	Step1: Download train_images.tar.gz, and train_labels.json from the homepage [https://rrc.cvc.uab.es/?ch=14&com=downloads] to art/

mkdir art && cd art
mkdir annotations

# Download ArT dataset
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/art/train_task2_images.tar.gz
wget https://dataset-bj.cdn.bcebos.com/art/train_task2_labels.json

# Extract
tar -xf train_task2_images.tar.gz
mv train_task2_images crops
mv train_task2_labels.json annotations/

# Remove unnecessary files
rm train_images.tar.gz







	Step2: Generate train_labels.json and val_label.json (optional). Since the test annotations are not publicly available, you may specify --val-ratio to split the dataset. E.g., if val-ratio is 0.2, then 20% of the data are left out as the validation set in this example.

# Annotations of ArT test split is not publicly available, split a validation set by adding --val-ratio 0.2
python tools/dataset_converters/textrecog/art_converter.py PATH/TO/art







	After running the above codes, the directory structure should be as follows:

│── art
│   ├── crops
│   ├── train_labels.json
│   └── val_label.json (optional)
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关键信息提取


注解

我们正努力往 Dataset Preparer 中增加更多数据集。对于 Dataset Preparer 暂未能完整支持的数据集，本页提供了一系列手动下载的步骤，供有需要的用户使用。




概览

关键信息提取任务的数据集，文件目录应按如下配置：

└── wildreceipt
  ├── class_list.txt
  ├── dict.txt
  ├── image_files
  ├── test.txt
  └── train.txt








准备步骤


WildReceipt


	下载并解压 wildreceipt.tar [https://download.openmmlab.com/mmocr/data/wildreceipt.tar]







WildReceiptOpenset


	准备好 WildReceipt。


	转换 WildReceipt 成 OpenSet 格式:




# 你可以运行以下命令以获取更多可用参数：
# python tools/data/kie/closeset_to_openset.py -h
python tools/data/kie/closeset_to_openset.py data/wildreceipt/train.txt data/wildreceipt/openset_train.txt
python tools/data/kie/closeset_to_openset.py data/wildreceipt/test.txt data/wildreceipt/openset_test.txt






注解

这篇教程里讲述了更多 CloseSet 和 OpenSet 数据格式之间的区别。
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总览


权重

以下是可用于推理的权重列表。

为了便于使用，有的权重可能会存在多个较短的别名，这在表格中将用“/”分隔。

例如，表格中展示的 DB_r18 / dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015 表示您可以使用
DB_r18 或 dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015 来初始化推理器：

>>> from mmocr.apis import TextDetInferencer
>>> inferencer = TextDetInferencer(model='DB_r18')
>>> # 等价于
>>> inferencer = TextDetInferencer(model='dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015')






文字检测



	模型

	README

	ICDAR2015 (hmean-iou)

	CTW1500 (hmean-iou)

	Totaltext (hmean-iou)





	DB_r18 / dbnet_resnet18_fpnc_1200e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnet/README.md]

	0.8169

	-

	-



	dbnet_resnet50_fpnc_1200e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnet/README.md]

	0.8504

	-

	-



	dbnet_resnet50-dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnet/README.md]

	0.8543

	-

	-



	DB_r50 / DBNet / dbnet_resnet50-oclip_fpnc_1200e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnet/README.md]

	0.8644

	-

	-



	dbnet_resnet18_fpnc_1200e_totaltext

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnet/README.md]

	-

	-

	0.8182



	DBPP_r50 / dbnetpp_resnet50_fpnc_1200e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnetpp/README.md]

	0.8622

	-

	-



	dbnetpp_resnet50-dcnv2_fpnc_1200e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnetpp/README.md]

	0.8684

	-

	-



	DBNetpp / dbnetpp_resnet50-oclip_fpnc_1200e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/dbnetpp/README.md]

	0.8882

	-

	-



	MaskRCNN_CTW / mask-rcnn_resnet50_fpn_160e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/maskrcnn/README.md]

	-

	0.7458

	-



	mask-rcnn_resnet50-oclip_fpn_160e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/maskrcnn/README.md]

	-

	0.7562

	-



	MaskRCNN_IC15 / mask-rcnn_resnet50_fpn_160e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/maskrcnn/README.md]

	0.8182

	-

	-



	MaskRCNN / mask-rcnn_resnet50-oclip_fpn_160e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/maskrcnn/README.md]

	0.8513

	-

	-



	DRRG / drrg_resnet50_fpn-unet_1200e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/drrg/README.md]

	-

	0.8467

	-



	FCE_CTW_DCNv2 / fcenet_resnet50-dcnv2_fpn_1500e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/fcenet/README.md]

	-

	0.8488

	-



	fcenet_resnet50-oclip_fpn_1500e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/fcenet/README.md]

	-

	0.8192

	-



	FCE_IC15 / fcenet_resnet50_fpn_1500e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/fcenet/README.md]

	0.8528

	-

	-



	FCENet / fcenet_resnet50-oclip_fpn_1500e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/fcenet/README.md]

	0.8604

	-

	-



	fcenet_resnet50_fpn_1500e_totaltext

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/fcenet/README.md]

	-

	-

	0.8134



	PANet_CTW / panet_resnet18_fpem-ffm_600e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/panet/README.md]

	-

	0.777

	-



	PANet_IC15 / panet_resnet18_fpem-ffm_600e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/panet/README.md]

	0.7848

	-

	-



	PS_CTW / psenet_resnet50_fpnf_600e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/psenet/README.md]

	-

	0.7793

	-



	psenet_resnet50-oclip_fpnf_600e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/psenet/README.md]

	-

	0.8037

	-



	PS_IC15 / psenet_resnet50_fpnf_600e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/psenet/README.md]

	0.7998

	-

	-



	PSENet / psenet_resnet50-oclip_fpnf_600e_icdar2015

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/psenet/README.md]

	0.8478

	-

	-



	textsnake_resnet50_fpn-unet_1200e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/textsnake/README.md]

	-

	0.8286

	-



	TextSnake / textsnake_resnet50-oclip_fpn-unet_1200e_ctw1500

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textdet/textsnake/README.md]

	-

	0.8529

	-









文字识别


注解

Avg 指该模型在 IIIT5K、SVT、ICDAR2013、ICDAR2015、SVTP、CT80 上的平均结果。





	模型

	README

	Avg (word_acc)

	IIIT5K (word_acc)

	SVT (word_acc)

	ICDAR2013 (word_acc)

	ICDAR2015 (word_acc)

	SVTP (word_acc)

	CT80 (word_acc)





	ABINet_Vision / abinet-vision_20e_st-an_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/abinet/README.md]

	0.88

	0.95

	0.91

	0.94

	0.79

	0.84

	0.84



	ABINet / abinet_20e_st-an_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/abinet/README.md]

	0.91

	0.96

	0.94

	0.95

	0.81

	0.89

	0.88



	ASTER / aster_resnet45_6e_st_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/aster/README.md]

	0.86

	0.94

	0.89

	0.93

	0.77

	0.81

	0.85



	CRNN / crnn_mini-vgg_5e_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/crnn/README.md]

	0.70

	0.81

	0.81

	0.87

	0.56

	0.61

	0.57



	MASTER / master_resnet31_12e_st_mj_sa

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/master/README.md]

	0.88

	0.95

	0.90

	0.95

	0.76

	0.85

	0.89



	nrtr_modality-transform_6e_st_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/nrtr/README.md]

	0.83

	0.92

	0.88

	0.94

	0.72

	0.78

	0.75



	NRTR / NRTR_1/8-1/4 / nrtr_resnet31-1by8-1by4_6e_st_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/nrtr/README.md]

	0.87

	0.95

	0.88

	0.95

	0.76

	0.80

	0.89



	NRTR_1/16-1/8 / nrtr_resnet31-1by16-1by8_6e_st_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/nrtr/README.md]

	0.87

	0.95

	0.90

	0.94

	0.74

	0.80

	0.89



	svtr-small / svtr-small_20e_st_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/svtr/README.md]

	0.86

	0.86

	0.90

	0.94

	0.75

	0.85

	0.89



	svtr-base / svtr-base_20e_st_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/svtr/README.md]

	0.87

	0.86

	0.92

	0.94

	0.74

	0.84

	0.90



	RobustScanner / robustscanner_resnet31_5e_st-sub_mj-sub_sa_real

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/robust_scanner/README.md]

	0.87

	0.95

	0.89

	0.93

	0.76

	0.81

	0.87



	SAR / sar_resnet31_parallel-decoder_5e_st-sub_mj-sub_sa_real

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/sar/README.md]

	0.88

	0.95

	0.88

	0.94

	0.76

	0.83

	0.90



	sar_resnet31_sequential-decoder_5e_st-sub_mj-sub_sa_real

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/sar/README.md]

	0.87

	0.96

	0.87

	0.94

	0.77

	0.81

	0.89



	SATRN / satrn_shallow_5e_st_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/satrn/README.md]

	0.90

	0.96

	0.92

	0.96

	0.80

	0.88

	0.90



	SATRN_sm / satrn_shallow-small_5e_st_mj

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/textrecog/satrn/README.md]

	0.88

	0.94

	0.90

	0.96

	0.79

	0.86

	0.85









关键信息提取



	模型

	README

	wildreceipt (macro_f1)





	SDMGR / sdmgr_unet16_60e_wildreceipt

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/kie/sdmgr/README.md]

	0.89



	sdmgr_novisual_60e_wildreceipt

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/kie/sdmgr/README.md]

	0.87



	sdmgr_novisual_60e_wildreceipt_openset

	链接 [https://github.com/open-mmlab/mmocr/blob/1.x/configs/kie/sdmgr/README.md]

	0.93











统计数据


	模型权重文件数量： 48


	配置文件数量： 49


	论文数量： 19


	ALGORITHM: 19











 骨干网络


	模型权重文件数量： 1


	配置文件数量： 0


	论文数量： 1


	[ALGORITHM] Language Matters: A Weakly Supervised Vision-Language Pre-Training Approach for Scene Text Detection and Spotting











 文本检测模型


	模型权重文件数量： 29


	配置文件数量： 29


	论文数量： 8


	[ALGORITHM] Deep Relational Reasoning Graph Network for Arbitrary Shape Text Detection


	[ALGORITHM] Efficient and Accurate Arbitrary-Shaped Text Detection With Pixel Aggregation Network


	[ALGORITHM] Fourier Contour Embedding for Arbitrary-Shaped Text Detection


	[ALGORITHM] Mask R-CNN


	[ALGORITHM] Real-Time Scene Text Detection With Differentiable Binarization and Adaptive Scale Fusion


	[ALGORITHM] Real-Time Scene Text Detection With Differentiable Binarization


	[ALGORITHM] Shape Robust Text Detection With Progressive Scale Expansion Network


	[ALGORITHM] Textsnake: A Flexible Representation for Detecting Text of Arbitrary Shapes











 文本识别模型


	模型权重文件数量： 16


	配置文件数量： 17


	论文数量： 9


	[ALGORITHM] An End-to-End Trainable Neural Network for Image-Based Sequence Recognition and Its Application to Scene Text Recognition


	[ALGORITHM] Aster: An Attentional Scene Text Recognizer With Flexible Rectification


	[ALGORITHM] Master: Multi-Aspect Non-Local Network for Scene Text Recognition


	[ALGORITHM] Nrtr: A No-Recurrence Sequence-to-Sequence Model for Scene Text Recognition


	[ALGORITHM] On Recognizing Texts of Arbitrary Shapes With 2d Self-Attention


	[ALGORITHM] Read Like Humans: Autonomous, Bidirectional and Iterative Language Modeling for Scene Text Recognition


	[ALGORITHM] Robustscanner: Dynamically Enhancing Positional Clues for Robust Text Recognition


	[ALGORITHM] Show, Attend and Read: A Simple and Strong Baseline for Irregular Text Recognition


	[ALGORITHM] Svtr: Scene Text Recognition With a Single Visual Model











 关键信息提取模型


	模型权重文件数量： 3


	配置文件数量： 3


	论文数量： 1


	[ALGORITHM] Spatial Dual-Modality Graph Reasoning for Key Information Extraction
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前沿模型

这里是一些已经复现，但是尚未包含在 MMOCR 包中的前沿模型。


ABCNet: Real-time Scene Text Spotting with Adaptive Bezier-Curve Network

This is an implementation of ABCNet [https://github.com/aim-uofa/AdelaiDet] based on MMOCR [https://github.com/open-mmlab/mmocr/tree/dev-1.x], MMCV [https://github.com/open-mmlab/mmcv], and MMEngine [https://github.com/open-mmlab/mmengine].

ABCNet is a conceptually novel, efficient, and fully convolutional framework for text spotting, which address the problem by proposing the Adaptive Bezier-Curve Network (ABCNet). Our contributions are three-fold: 1) For the first time, we adaptively fit arbitrarily-shaped text by a parameterized Bezier curve. 2) We design a novel BezierAlign layer for extracting accurate convolution features of a text instance with arbitrary shapes, significantly improving the precision compared with previous methods. 3) Compared with standard bounding box detection, our Bezier curve detection introduces negligible computation overhead, resulting in superiority of our method in both efficiency and accuracy. Experiments on arbitrarily-shaped benchmark datasets, namely Total-Text and CTW1500, demonstrate that ABCNet achieves state-of-the-art accuracy, meanwhile significantly improving the speed. In particular, on Total-Text, our realtime version is over 10 times faster than recent state-of-the-art methods with a competitive recognition accuracy.
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骨干网络


oCLIP

Language Matters: A Weakly Supervised Vision-Language Pre-training Approach for Scene Text Detection and Spotting [https://www.ecva.net/papers/eccv_2022/papers_ECCV/papers/136880282.pdf]



Abstract

