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Аннотация. В статье рассматривается применение архитектуры UNetFormer для решения задачи се-
мантической сегментации текстовых строк и таблиц в документах. Цель исследования – решение задачи 
семантической сегментации для документов, имеющих особенности, которые могут встречаться на одной 
странице документа: различные ориентации текста, таблицы, шумы и инородные объекты (печати, подпи-
си). В качестве решения поставленной задачи была выбрана архитектура нейронной сети для семантической 
сегментации – UNetFormer, которая показывает высокую эффективность в других задачах: семантической 
сегментации спутниковых и медицинских снимков. Также для более эффективного обучения авторы пред-
лагают использование метода аугментации данных в реальном времени с помощью генерации и преобразо-
вания реальных данных. Для определения ориентации текста в обучающих данных использовались карты, 
соответствующие различным ориентациям текста, а также карты для детекции таблиц (их ребер и узлов) 
и ядер строк для более точного вырезания текстовых прямоугольников с последующей обработкой моделью 
распознавания текста. Полученные результаты демонстрируют высокий показатель среднего значения ин-
декса Жаккара (mIoU = 0,833) на датасете из 1230 размеченных документов, собранном авторами. 

Ключевые слова: UNet, UNetFormer, детекция текста, семантическая сегментация документов, оптическое 
распознавание текста
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Annotation. The article discusses the application of the UNetFormer architecture to solve the problem of 
semantic segmentation of text strings and tables in documents. The purpose of the study is to solve the problem 
of semantic segmentation for documents that have features that can occur on one page of a document: different 
orientations of text, tables, noises and foreign objects (seals, signatures). As a solution to this problem, the neural 
network architecture for semantic segmentation, UNetFormer, was chosen, which shows high efficiency in other 
tasks: semantic segmentation of satellite and medical images. Also, for more effective training, the authors 
suggest using the real-time data augmentation method by generating and converting real data. To determine the 
orientation of the text in the training data, maps corresponding to different orientations of the text were used, 
as well as maps for detecting tables (their edges and nodes) and string kernels for more accurate cutting of text 
rectangles with subsequent processing by a text recognition model. The results obtained demonstrate a high 
indicator of the average value of the Jacquard index (mIoU = 0.833) on a dataset of 1230 marked-up documents 
collected by authors.
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В настоящее время системы оптическо-
го распознавания текста обладают широким 
спектром функциональных применений, 
включая возможность интеграции в систе-
мы автоматизированного документооборо-
та. Кроме того, данные системы могут ис-
пользоваться для автоматизации создания 
форм документов в случаях, когда отсут-
ствует исходный файл, а также для авто-
матизированного извлечения необходимых 
данных из фотографий или отсканирован-
ных изображений документов [1]. Обычно 
система оптического распознавания текста 

включает в себя два основных модуля [2]: 
сегментации текстовых строк в документе 
и распознавания детектированных строк, 
то есть преобразования изображения в тек-
стовую строку.

Задача сегментации текстовых строк 
в документе является ключевым этапом 
в области оптического распознавания тек-
ста. Разработка эффективных методов 
для решения этой задачи представляет со-
бой обязательное условие для обеспечения 
высокой точности и производительности 
системы распознавания текста. 
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Рис. 1. На верхнем изображении – пример работы MultiplexedOCR [5], красные рамки – 
найденные алгоритмом текстовые строки, зеленые – текст, распознанный системой.  

На нижнем изображении – пример работы алгоритма, предлагаемого авторами, зеленые рамки – 
найденные текстовые строки, красные рамки – разделение текстовых строк на отдельные слова

Существует множество подходов для  
решения данной задачи, основанных как  
на алгоритмах компьютерного зрения, на-
пример smearing [3], так и методах с исполь-
зованием нейронных сетей [4]: например, 
в работе Ц. Хуана [5] и в статье М. Буста, 
Л. Неймана и Дж. Мэйтаса [6] для детекции 
текста на изображении используется подход 
с использованием нейронных сетей. Эти ре-
шения не обладают достаточным качеством 
сегментации строк на собранных авторами 
данных (далее датасет Nexus): возникают 
ложноположительные срабатывания на де-
фекты печати и сканирования, ложноотри-
цательные срабатывания на ориентациях, 
отличных от нормальной. К системе предъ-
являются высокие требования качества 
распознавания, поэтому подобные ошибки 
имеющихся решений неприемлемы. Су-
ществующие системы имеют еще один су-
щественный недостаток: они не способны 
определять ориентацию строк (например, 
текст, повернутый на 90 градусов), что ведет 
к ошибке в OCR. Сравнение работы на да-
тасете Nexus алгоритма MultiplexedOCR [5] 
и предлагаемого авторами можно увидеть 
на рис. 1. Собранный датасет имеет следую-
щую специфику: строки в пределах одного 
документа могут иметь разную ориентацию, 
имеются наложения рукописного текста 
и печатей поверх таблиц и печатного текста.

Эффективное определение позиции и  
размера текстовых областей непосредствен-
но влияет на качество всей системы опти-
ческого распознавания текста. Неверное 
определение текстовой области приводит 
к падению точности распознавания текста, 
к нему можно отнести:

1) недовыделение текста;

2) выделение как текста объекта, не яв-
ляющегося текстом;

3) «срастание» выделенных областей 
текста. 

Поэтому повышение эффективности 
методов семантической сегментации доку-
ментов играет решающую роль в обеспече-
нии успешного функционирования системы 
оптического распознавания текста.

В работе предлагается метод решения 
вышеизложенных проблем, основанный 
на  подходе с использованием архитекту-
ры UNetFormer. Эта архитектура направле-
на на  повышение эффективности и точно-
сти в  задачах семантической сегментации 
спутниковых снимков [7] и медицинских 
изображений [8]. Целью этого исследования 
является решение задачи семантической сег-
ментации документов на основе архитекту-
ры UNetFormer.

Материалы и методы исследования
Архитектура решения

Для решения задачи используется ар-
хитектура UNetFormer на базе предобу-
ченного ResNet-18 в качестве энкодера 
и декодера с блоками Global Local Attention. 
Известные архитектуры нейронных сетей 
для решения задачи семантической сег-
ментации, основанные на сверточных сло-
ях, такие как SegNet [9], UNet [10], имеют 
ограниченное рецептивное поле, поэтому 
они извлекают только признаки ближнего 
контекста, игнорируя или слабо реагируя 
на признаки, находящиеся вне зоны рецеп-
тивного поля. Из-за этого существенного 
недостатка могут пропадать недостаточно 
контрастные строки и линии таблиц. Блоки 
Global Local Attention помогают модели из-
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влекать также признаки дальнего контекста, 
что приводит к существенному росту каче-
ства семантической сегментации, что и по-
казывают в статье, посвященной архитек-
туре UNetFormer [7]. Модель возвращает 
N карт сегментации по количеству классов. 
То есть выходной тензор имеет размерность

 (B, N, H, W), 
где B – размер батча, N – число семанти-
ческих классов, H, W – высота и  ширина 
входного изображения соответственно. Каж-
дая карта размерности (B, 1, H, W) – батч 
бинарных изображений, соответствующих 
положению объектов присущего этой карте 
класса на исходных изображениях. В нашем 
случае число классов N = 7:

1) текст, ориентированный горизонталь-
но (0 градусов);

2) текст, повернутый на 90 градусов 
по часовой стрелке;

3) текст, повернутый на 90 градусов 
против часовой стрелки;

4) текст, повернутый на 180 градусов;
5) узлы таблиц;
6) ребра таблиц;
7) ядра строк – тонкие линии, проведен-

ные через середину строки вдоль направле-
ния текста (рис. 4).

В отличие от статьи [7] карта фона (спе-
циальный класс для пикселей, не принадле-

жащих ни одному из семантических клас-
сов) не используется.

Подобное разбиение на классы позво-
ляет определить ориентацию каждого тек-
стового поля на этапе сегментации и повер-
нуть вырезанный прямоугольник с текстом 
на необходимый угол при подаче на вход 
системе распознавания текста. Также дан-
ное разбиение позволяет определить пози-
цию и структуру таблиц, а также ориента-
цию страницы документа в целом.

Функция потерь и оптимизатор

В качестве функции потерь была выбра-
на комбинированная функция:
 , dice SoftLogitsBCEL L L Þα= + +  (1)

основанная на работе [7], адаптирован-
ная под задачу добавлением слагаемого Ϸ, 
где α = 0.4, а составляющие функции потерь 
определяются как
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где ˆ i
jy  – предсказанная моделью карта для  

i-го сэмпла и j-го класса,  i
jy  – маска i-го 

сэмпла и j-го, класса, ∧ – операция поэле-
ментного логического «и», ∨ – операция по-
элементного логического «или».
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где β – сглаживающая константа.
С целью уменьшения «срастания» строк 

было добавлено слагаемое в функцию потерь: 

1 1

, ˆ
B N

i i
j j

i j

Þ y yγ
= =

⊕= ∑∑
где ⊕ – операция поэлементного XOR, 
а γ = 14. Это слагаемое позволяет дополни-
тельно штрафовать модель за расхождение 
с целевым тензором. Задача минимизации 
L → min решалась оптимизатором Adam 
[11] с различными скоростями обучения 
для энкодера и декодера: 56 10encoderlr −= ⋅ , 

310decoderlr −= .

Подход к обучению  
и аугментации данных

На вход модели подавались трехканаль-
ные изображения разрешением 1024х1024, 

то есть тензор размерности (B, 3, 1024, 1024), 
тензор ожидаемых масок имеет размерность 
(B, 7, 1024, 1024). Схема подготовки обуча-
ющих данных представлена на рис. 2.

Все эти действия происходят в реальном 
времени, то есть генерация изображений 
происходит непосредственно во время об-
учения модели. Предложенный подход по-
зволяет создать разнообразие данных, пода-
ваемых модели и увеличить ее обобщающую 
способность, что положительно сказывается 
на качестве обучения и предотвращает пере-
обучение. Пример входных данных и масок 
для них по классам можно увидеть на рис. 3.

Решение проблемы пересечения строк
При использовании обученной модели 

обнаружилась проблема «срастания» («сра-
стание» или пересечение строк – вид ошиб-
ки, при котором n строк определяются алго-
ритмом сегментации строк как одно целое) 
находящихся близко строк, возникающая 
из-за ошибок в разметке датасета, а также 
за счет ошибок самой модели сегментации. 
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Рис. 2. Схема генерации сэмплов для обучения и валидации модели

«Срастание» строк приводит к непра-
вильной вырезке текстовых прямоуголь-
ников, а далее к неверному распознаванию 
текста в вырезанных областях. Для решения 
этой проблемы используются два подхода: 
дополнительная карта, о которой написано 
выше – карта ядер строк и дополнительном 
слагаемом в функции потерь. Комбиниро-
ванный подход позволяет избежать боль-
шинства проблем при распознавании текста, 
связанных с такой особенностью работы мо-
дели сегментации. Пример разделения пере-
секающихся строк можно увидеть на рис. 4.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Для вычисления метрик качества обу-
ченной модели используются не попавшие 

в тренировочную выборку, а также генери-
руемые в реальном времени данные. Клю-
чевая метрика качества модели для нашего 
исследования – mIoU (средний индекс Жак-
кара). Также важным является индекс Жак-
кара для каждого класса отдельно. Значения 
для этих метрик приведены в таблице.

Высокие значения этих метрик обу-
словлены самой архитектурой выбранной 
модели, поскольку UNetFormer учитывает 
как локальный (ближний), так и дальний 
контекст. Не последнюю роль играет ко-
личество и разнообразие данных. Пред-
ложенный подход к обучению позволяет 
постоянно подавать модели новые данные 
для обучения, что положительно сказыва-
ется на работе модели в реальных условиях 
на неизвестных ранее данных.
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Рис. 3. Сгенерированные изображения и маски для обучения. Пары входное изображение – маска: 
a – строк горизонтальной ориентации текста (0 градусов), b – строк, повернутых на 90 градусов 

по часовой стрелке, c – строк, повернутых на 90 градусов против часовой стрелки,  
d – строк, повернутых на 180 градусов, e – узлов таблиц, f – ребер таблиц, g – ядер строк

Рис. 4. Пример разделения пересекающихся строк на карте сегментации с помощью  
карты ядер строк. Серым цветом изображен результат сегментации текстовых  

строк нормальной ориентации, фиолетовым – результат сегментации ядер строк.  
Синие рамки вокруг текста – определенные алгоритмом текстовые строки

Метрики обученной модели на тестовых данных

Метрика Значение
mIoU 0,833
IoU для карты нормальной ориентации 0,895
IoU для карты ориентации 90 градусов по часовой стрелке 0,886
IoU для карты ориентации 90 градусов против часовой стрелки 0,887
IoU для карты ориентации 180 градусов 0,894
IoU для карты узлов таблиц 0,798
IoU для карты ребер таблиц 0,741
IoU для карты ядер строк 0,730
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Рис. 5. Результат сегментации моделью; a – входное изображение, b – карта горизонтальной 
ориентации текста, c – карта текста, повернутого на 90 градусов по часовой стрелке,  

d – карта текста, повернутого на 90 градусов против часовой стрелки, e – карта текста, 
повернутого на 180 градусов, f – карта ядер строк

Важным достоинством модели является 
скорость предсказания: 8–12 мс при разме-
ре входного изображения 6 мегапикселей 
на графическом процессоре Nvidia RTX 
3080Ti. Примеры работы модели сегмен-
тации на реальных документах можно уви-
деть на рис. 5.

Заключение
В статье показана возможность эф-

фективного применения архитектуры 
UNetFormer в задаче детекции текстовых 
полей с учетом их ориентации и таблиц 
в документах, и подход к решению такой 
задачи. Для любой системы OCR детекция 
текста является одной из подзадач, которую 
требуется решить для построения системы. 
Документы, обрабатываемые такими систе-
мами, могут иметь особенности: таблицы, 
текст, имеющий ориентацию, отличную 
от нормальной, близко расположенный 
текст, наложения объектов друг на друга, 
тени, печати. Разработанная система спо-
собна распознавать все возможные ориен-
тации текста и таблицы, что позволяет из-
бежать проблем неверного распознавания 

текста из-за ошибки в определении ори-
ентации, а также сохранять информацию 
о структуре документа (положении тексто-
вых полей, таблицах).

UNetFormer показывает высокие значе-
ния метрики Жаккара в задаче семантиче-
ской сегментации документов, значит, мож-
но сделать вывод о том, что модель подхо-
дит для решения такой задачи.
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