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　　摘　要：　自然场景文本检测是图像内容分析和理解的重要前提．本文提出一种基于自适应色彩聚类和上下文信
息分析的方法，用于检测自然场景图像文本．首先，将层次聚类和参数自学习策略结合，设计一种自适应色彩聚类方
法，提取图像中的候选字符．该自适应色彩聚类方法能针对不同图像自动学习权重阈值，有较好的字符召回率．然后，
利用文本中字符成行出现的性质，设计一种基于上下文信息的字符验证策略，既能保证较高字符召回率，也能有效移

除非文本字符．最后，合并字符构建文本行，并通过后处理得到文本检测结果．在 ＩＣＤＡＲ２０１３公共数据集上的实验结
果表明：本文分别获得７４１７％的召回率，８３４０％的准确率和７８５２％的Ｆ得分．与其他文本检测方法相比，本文获得
了较好的文本检测性能，说明本文方法的优越性．
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１　引言
　　自然场景图像文本包含大量有效信息，提取图像文本
是图像内容分析和理解的重要前提，并可广泛应用于车牌

检测、无人驾驶、基于内容的图像检索、文本识别和机器人

自动导航等领域［１～４］．然而，自然场景图像背景复杂，图像
中文本色彩、字体、尺寸等多样化，且受到不同程度的光照、

阴影、拍摄角度的影响，增加了图像文本检测的难度．目前，
已有的场景图像文本检测方法主要分为两类：基于滑动窗

口的方法［５～７］和基于连通域的方法［８～１１］．
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基于滑动窗口的文本检测方法通常使用多尺度滑

动窗口，扫描原始图像，提取候选文本区域，然后结合候

选区域色彩、梯度和纹理等特征，利用机器学习的方法

进行验证，得到文本检测结果．文献［５］使用１６个尺度
的滑动窗口扫描图像，获得候选区域，通过提取候选区

域的梯度方差、局部能量和小波变换等特征，并结合训

练好的Ａｄａｂｏｏｓｔ分类器进行验证，得到文本验证结果．
考虑到基于滑动窗口扫描的方法，提取得到的候选区

域过多，文献［７］通过区域对称性分析，提取置信度较
高的候选区域，并利用训练好的卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ），验证候选区域，得到文本
检测结果．由于图像中文本尺寸的多样性，基于滑动窗
口的方法通常使用多尺度窗口扫描图像，提取候选文

本，使得该方法耗时长，产生的候选区域过多，增大了后

续文本验证的难度．
基于连通域的方法是目前较为流行的文本检测方

法．该方法进一步分为三个子任务：（１）候选字符提取，
（２）候选字符验证，（３）文本区域分析．

候选字符提取通常考虑图像中文本字符包含的像

素点具有灰度一致性、色彩一致性、笔画宽度均一性等

特征，进而提取特征相似的像素点，构建候选字符连通

域．常见的候选字符提取方法包括最大稳定极值区域
（ＭａｘｉｍａｌｌｙＳｔａｂｌｅＥｘｔｒｅｍａｌＲｅｇｉｏｎｓ，ＭＳＥＲ）［８，９］、笔画宽
度变换（ＳｔｒｏｋｅＷｉｄｔｈＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＷＴ）［１２，１３］和色彩聚
类［１４～１６］方法．考虑到图像中文本字符内像素点灰度值
具有一定的稳定性，ＭＳＥＲ方法提取多个灰度通道下具
有极值性质的连通域作为候选字符．由于传统的 ＭＳＥＲ
方法提取的连通域数目过多，Ｙｉｎ等［９］通过分析重叠连

通域之间的层次关系，构建 ＭＳＥＲ树，并通过比较重叠
区域灰度值变化的稳定性，采用最小正则变化策略，对

ＭＳＥＲ树进行修剪，从而减少重叠连通域的数目．ＭＳＥＲ
方法能够准确提取图像中的文本字符，并且对低分辨

率、强噪音的图像也有一定的适应性，然而，提取的重复

区域过多，并且对光照不均和色彩连续变化的图像比

较敏感．
通常而言，同一文本字符中的像素点笔画宽度具

有一致性，而背景像素点不具有该性质，因此，可用笔画

宽度性质，区分文本与背景像素点．Ｅｐｓｈｅｉｎ等［１３］根据

图像边缘，计算像素点的笔画宽度，将笔画宽度相近的

像素点，组成连通域提取候选字符．在文献［１３］的基础
上，Ｈｕａｎｇ等［１２］将传统ＳＷＴ方法与色彩信息相结合，提
出了一种笔画特征变换算子（ＳｔｒｏｋｅＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＳＦＴ），用于检测图像中的候选字符，与传统 ＳＷＴ方法
相比，解决了边缘像素点错误匹配的情况，使得像素点

的笔画宽度计算更为准确，但是需要设定过多的参数，

对复杂背景的图像，提取的候选字符不准确．

基于自适应色彩聚类的方法通过分析图像中像素

点的颜色特征，将色彩相近的像素点聚为相同类，构建

色彩层，进而标记连通域作为候选字符．传统的色彩聚
类方法通常需要预先设定固定聚类数目，对图像中像

素点聚类得到颜色层．然而，自然场景图像背景复杂多
变，对不同图像采用固定聚类数目会造成部分图像聚

类结果不理想，进而影响字符提取的性能．为避免对不
同图像设定固定的聚类数目，Ｙｉ等［１６］提出了自适应色

彩聚类方法，该方法综合运用图像颜色直方图分析和

传统Ｋｍｅａｎｓ聚类算法，对图像像素点聚类，标记聚类
结果图中的连通域作为候选字符．为了进一步合理选
取初始聚类中心，Ｗｕ等［１４］将图像像素点投影到三维色

彩空间，将色彩空间进行子区域划分，分析子区域像素

点密度，选取密度最大的子区域对应的均值，作为初始

聚类中心，并结合 Ｋｍｅａｎｓ＋＋方法，合理选择其他聚
类中心，使得聚类结果更准确．现有的色彩聚类方法能
在一定程度上对不同图像聚成不同数目的类别，然而，

这些方法仍然需要人工设定相关聚类参数，如颜色距

离，无法完全自适应图像的变化，具有一定的局限性．
候选字符验证通常通过对字符和背景区域进行分

析，提取一系列易于区分背景和文本的特征，并结合机

器学习的方法验证候选区域，移除非文本字符．文献
［８］提取候选字符区域的面积、周长、拐点和欧拉数等
特性，结合Ａｄａｂｏｏｓｔ和支持向量机分类器，分两个阶段
验证字符．该方法提取特征维度少，字符验证效率高，能
实现实时文本检测的效果，但是对于部分特征不明显

的字符，验证效果不理想．文献［１４］将候选字符区域的
色彩、笔画宽度等几何特征与梯度方向直方图（Ｈｉｓｔｏ
ｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）特征结合验证候选字
符，并在字符合并构建文本行时，召回错误移除的字符，

提高了字符检测率，对特征不明显的字符也有较好的

验证效果．
文本区域分析通常是对验证后保留的字符进行后

处理操作．一般，通过分析字符区域的空间位置，色彩、
纹理等特征，将位置、色彩和纹理相近的字符进行合并，

构成文本行，然后使用启发式规则和机器学习的方式

对文本行进行分词和验证，得到最终的检测结果．

２　本文方法
　　考虑到现有色彩聚类文本检测和字符验证方法的
不足，本文提出一种基于自适应色彩聚类和上下文信

息的文本检测方法，主要包含４个步骤，其流程如图１
所示．首先，对输入图像（图１（ａ）第一行图像所示）进
行预处理，移除高光影响，得到结果如图１（ａ）第二行图
像所示．然后，结合层次聚类和参数自学习策略，实现自
适应色彩聚类方法，分别提取输入图像和去高光图像

７３４１
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的候选字符，结果如图１（ｂ）两幅图像中伪彩色标记的
连通域所示．提取候选字符的几何和梯度方向直方图
特征，输入训练好的分类器，移除非文本字符（图１（ｃ）
第一行图像所示），并利用图像上下文信息，召回错误

移除的字符，得到结果如图１（ｃ）第二行图像所示．进一
步，使用启发式规则合并字符，构建文本行（图１（ｄ）第
一行图像所示），并对文本行进行后处理，得文本检测

结果如图１（ｄ）第二行图像所示．

２．１　去高光预处理
自然场景图像通过户外拍摄采集得到，受环境影

响较大，其中光照不均对图像质量影响严重．从光照不
均的图像中检测文本区域较为困难，这是因为不均匀

的光照会使图像失去原有色彩，模糊文本边界，降低文

本与背景之间的差异，增加了文本检测的难度．为减少
光照不均对文本检测的影响，本文采用文献［１７］提出
的基于双边过滤的实时高光去除算法，对原始图像进

行去高光处理．对图１（ａ）第一行所示受高光影响的图
像进行去高光处理，得到结果如图１（ａ）第二行图像所
示，从中可以看出，相对于原始图像，去高光处理后的

图像文本色彩更为均一，并与图像背景对比度有较大

提高．因此，本文同时对原始图像和去高光图像进行后
续文本检测操作．
２．２　候选字符提取

颜色信息是人眼辨别物体的重要依据，也是区分

图像前景与背景的重要特征．对于自然场景文本图像，
相同文本中字符像素点的色彩较为相近，同时与背景

像素点的色彩又存在一定的差异，因此，可以通过分析

图像中像素点的色彩特征，提取候选字符．常用的色彩
特征聚类方法如ＫＭｅａｎｓ，通常需要预先设定初始聚类
数目，进而将图像像素点聚类到不同的类别．然而，自
然场景图像背景复杂，色彩多变，不同图像颜色复杂程

度各不相同，使用固定类别的聚类数目得到的色彩聚

类结果不佳，影响字符提取的准确率．因此，针对不同
自然场景图像进行自适应色彩聚类显得尤为重要．针
对字符提取任务，专家学者提出了相应的自适应色彩

聚类方法［１４～１６］，虽然能在一定程度上避免聚类类别数

对聚类结果的影响，但仍需设定部分阈值，如类别间的

颜色距离，进行色彩聚类，泛化能力有限．
为了对自然场景图像进行自适应色彩聚类，提取

候选字符，同时避免人为设定部分参数，本文将层次聚

类和参数自学习策略相结合，提出了一种自适应色彩

聚类方法．主要的步骤如下：
Ｓｔｅｐ１　提取聚类基本单元．根据图像中像素点的

Ｒ、Ｇ、Ｂ值，将其投影到三维色彩空间．根据文献［１４］的
方法，将三维色彩空间划分为若干个尺寸一致的小立

方体．提取包含像素点的小立方体，作为层次聚类的基
本单元．计算每个小立方体中像素点的色彩均值，作为
聚类基本单元的特征，表示为ｃ＝（μ（ｒ），μ（ｇ），μ（ｂ）），
其中μ（ｒ）、μ（ｇ）和 μ（ｂ）分别为小立方体中像素点的
Ｒ、Ｇ、Ｂ色彩均值．

Ｓｔｅｐ２　权重向量初始化．随机初始化权重向量 ｗ
＝（ｗｒ，ｗｇ，ｗｂ，ｗθ），其中 ｗｒ，ｗｇ，ｗｂ分别为 μ（ｒ）、μ（ｇ）、
μ（ｂ）的色彩距离权重，ｗθ为聚类阈值．

Ｓｔｅｐ３　构建层次聚类树．根据 Ｓｔｅｐ２中初始化的
特征权重向量 ｗ，按式（１）计算 Ｓｔｅｐ１中单元节点两两
之间的颜色距离，并合并颜色距离最小的单元节点，构

建新的节点．计算新节点的颜色特征和与其他节点的
颜色距离，重复此步骤，由此构建层次聚类树．

ｄｉ，ｊ＝ｗｒ｜μｉ（ｒ）－μｊ（ｒ）｜＋ｗｇ｜μｉ（ｇ）－μｊ（ｇ）｜
＋ｗｂ｜μｉ（ｂ）－μｊ（ｂ）｜ （１）

其中，μ（ｒ）、μ（ｇ）、μ（ｂ）分别为节点中所包含像素点的
Ｒ，Ｇ，Ｂ色彩均值．

Ｓｔｅｐ４　划分层次聚类树，构建特征向量．根据初始
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设置的ｗθ，将Ｓｔｅｐ３中的层次聚类树划分为层次聚类森
林，如图（２）所示．其中，蓝色实线划分得到不同的子
树，每棵子树下包含不同的单元节点，如图红色虚线框

所示．将同一子树下叶子节点两两之间的颜色距离作
为正样本的特征，同时，计算不同子树叶子节点之间的

颜色距离作为负样本的特征，由此构建正、负样本的特

征向量．

Ｓｔｅｐ５　更新权重向量．
（１）根据权重向量和提取的样本特征，本文采用逻

辑回归函数（如式（２）所示）对样本进行类别预测．

ｈｗ（ｘ）＝
１

１＋ｅ－ｗ
Ｔｘ （２）

其中，ｘ为输入向量，由样本特征和截距项 －１组成，表
示为ｘ＝（｜μｉ（ｒ）－μｊ（ｒ）｜，｜μｉ（ｇ）－μｊ（ｇ）｜，｜μｉ（ｂ）－
μｊ（ｂ）｜，－１），ｈｗ（ｘ）为样本的预测结果．ｙ为样本真实
标签，用０和１进行表示．

（２）根据样本预测值和其真实标签，构建似然函
数，如式（３）所示，其中 ｐ（ｙ（ｉ）｜ｘ（ｉ）；ｗ）是 ｘ关于参数 ｗ
的概率密度函数，ｘ（ｉ）和ｙ（ｉ）分别表示第ｉ个样本的输入
向量和真实标签，ｎ为样本总量．为了方便求解似然函
数，对式（３）两边取对数，得到对数似然函数，如式（４）
所示．

Ｌ（ｗ）＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｙ（ｉ）｜ｘ（ｉ）；ｗ）

＝∏
ｎ

ｉ＝１
（ｈｗ（ｘ

（ｉ）））ｙ
（ｉ）

（１－ｈｗ（ｘ
（ｉ）））１－ｙ

（ｉ）

（３）

ｌ（ｗ）＝ｌｏｇＬ（ｗ）

＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ（ｉ）ｌｏｇｈｗ（ｘ

（ｉ））＋（１－ｙ（ｉ））ｌｏｇ（１－ｈｗ（ｘ
（ｉ）））

（４）
（３）使用随机梯度上升法，最大化对数似然函数

ｌ（ｗ），由此求解权重向量 ｗ．对式（４）求 ｗ的梯度，得
到结果如式（５）所示，并根据式（６）更新权重向量ｗ，其
中α为随机梯度上升法的学习速率．

ｗｌ（ｗ）＝
ｌ（ｗ）
ｗｊ

＝（ｙ－ｈｗ（ｘ））ｘｊ （５）

ｗ′ｊ＝ｗｊ＋α（（ｙ－ｈｗ（ｘ））ｘｊ） （６）
（４）重复步骤（１）～（３），直到对数似然函数ｌ（ｗ）

收敛或者梯度ｗｌ（ｗ）接近为０为止．
Ｓｔｅｐ６　构建最佳层次聚类树，提取色彩层，得到候

选字符．　根据Ｓｔｅｐ５中更新的权重向量 ｗ，重复 Ｓｔｅｐ３
～Ｓｔｅｐ５，直到Ｓｔｅｐ５中对数似然函数ｌ（ｗ）收敛，得到最
佳的权重向量，构建最优层次聚类树．然后，根据最终
的ｗθ，划分层次聚类树，得到层次聚类森林．将层次聚
类森林中每一个树包含的基本单元中的像素点提取构

建色彩层，得到自适应色彩聚类结果．标记每个颜色层
中的连通域，得到候选字符．

通过上述自适应色彩聚类方法，可以从不同色彩

复杂程度的图像中，提取不同数目的颜色层，同时避免

人为设定参数，提高了算法的鲁棒性．图３举例说明了
本文自适应色彩聚类方法构建色彩层的过程和得到的

字符提取结果．图 ３（ａ）为原始图像，图 ３（ｂ）为根据
Ｓｔｅｐ２中随机初始化的权重向量ｗ，构建得到的色彩层，
其中，将同一色彩层中的像素点标记为相同的伪色彩，

从中可以看出，部分文本字符与背景无法分离，字符提

取效果不佳．根据本文自适应聚类方法，更新权重向量
ｗ，得到分别更新一次、更新三次和最终的权重 ｗ对应
的色彩聚类结果，分别如图３（ｃ），图３（ｄ），图３（ｅ）．从
中可以发现，随着权重的更新，图像文本与背景逐渐分

离．提取图３（ｅ）中的连通域，得到候选字符，如图３（ｆ）．
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２．３　候选字符验证
从图３（ｆ）中可以看出，提取得到的候选字符，包含

大量的非文本连通域．本文分别提取候选字符的几何
和ＨＯＧ特征，验证候选字符．考虑到传统分类器将提
取得到的几何和 ＨＯＧ特征相结合，构建特征向量，训
练单一分类器，仅仅考虑单个字符的特征，忽略了字符

间的上下文关系，容易导致部分文本特征不明显的字

符（如‘１’，‘ｉ’，‘ｌ’）被错误移除．因此，本文将几何特
征和ＨＯＧ特征分离，分别训练基于几何特征的分类器
和基于ＨＯＧ特征的分类器．进一步采用上下文特征分
析的方法，召回部分错误移除的字符．主要步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　几何特征提取与字符验证．根据文献［８，
１０］的方法计算候选区域的几何特征，主要包括笔画宽
度、占空比、拐点数等１６维特征，输入训练好的几何特
征分类器，计算候选字符的得分．其中，正、负样本得分
分别为１和－１．

Ｓｔｅｐ２　ＨＯＧ特征提取与字符验证．为了提取候选
区域的ＨＯＧ特征，本文将候选区域尺寸归一化为２８×
２８，采用文献［１８］的方法，提取１４４维 ＨＯＧ特征，输入
训练好的ＨＯＧ特征分类器，计算候选字符的得分．其
中，正、负样本得分分别为１和－１．

Ｓｔｅｐ３　字符置信度评估．将总得分为２的候选字
符视为文本；总得分为 －２的候选字符视为背景，直接
移除；总得分为０的候选字符视为待校验字符，利用字
符与字符之间的上下文信息进一步验证，召回待校验

字符集合中的文本．
Ｓｔｅｐ４　文本字符召回．对 Ｓｔｅｐ３中的每一个文本

字符Ｃ，根据其外接矩形框，沿水平方向往两端扩展至
图像边界，沿垂直方向往两端扩展原矩形框高度的０５
倍，构建待召回字符区域 Ｒ．从 Ｓｔｅｐ３得到的待校验字
符中找出位于区域Ｒ的连通域，将颜色和高度与字符Ｃ
相近的连通域视为文本字符．

图４举例说明候选字符验证的步骤．图４（ａ）为原
始图像，对原始图像提取候选字符，根据 Ｓｔｅｐ１～Ｓｔｅｐ３
计算候选字符得分，并根据候选字符得分，标记为不同

的颜色，如图４（ｂ）所示．其中，将得分为２的文本连通
域用绿色矩形框标记；将得分为０的待校验连通域用
蓝色矩形框标记；将得分为－２的背景连通域用黄色矩
形框标记．根据Ｓｔｅｐ４召回部分错误移除的文本连通域
如图４（ｃ）所示，从中可以看出，根据字符‘ｇ’构建的待
召回区域（黑色虚线矩形框所示），能将错误移除的字

符‘ｉ’和‘ｌ’召回．图４（ｄ）为最终的候选字符验证结果，
从中可以看出，非文本字符被准确移除，同时文本字符

也被完整保留．由此说明本文提出的基于上下文信息
的字符验证策略能保证较高的字符召回率，也能准确

移除非文本字符．

２．４　文本区域分析
自然场景图像中的文本通常由多个字符连接形成文

本行，由此反映图像的语义信息．常见的文本竞赛评价标
准也是基于单词和文本行进行文本检测性能评估，因此

本文使用现有的基于启发式规则的方法合并字符构建文

本行．将２３节中通过验证和召回得到的字符两两组合，
形成字符对，将宽高比、水平距离和颜色距离满足一定条

件（如式（７）～（９）的字符对视为文本字符对［１３，１５］，合并

包含相同连通域的字符对，构建文本行．

　
ｍａｘ（ｗ（Ｒ１），ｗ（Ｒ２））
ｍｉｎ（ｗ（Ｒ１），ｗ（Ｒ２））

＋
ｍａｘ（ｈ（Ｒ１），ｈ（Ｒ２））
ｍｉｎ（ｈ（Ｒ１），ｈ（Ｒ２））

＜３ （７）

０．７×ｈｄ
ｗ（Ｒ１）＋ｗ（Ｒ２）

＋
６×ｖｄ

ｈ（Ｒ１）＋ｈ（Ｒ２）
＜２ （８）

其中，ｈｄ和ｖｄ分别表示字符区域 Ｒ１和 Ｒ２两个中心点
之间的水平距离和垂直距离．

｜ｍｅａｎ（Ｒ１）－ｍｅａｎ（Ｒ２）｜＜８０ （９）
其中，ｍｅａｎ（Ｒ）表示字符区域Ｒ中像素点的色彩均值．

对于构建得到的文本行，采用式（１０）对其进行单
词划分．

ｈｄ＞α珔ｈｄ＋β （１０）
其中，ｈｄ为相邻字符之间的水平间距，珔ｈｄ为所有水平间
距的均值．α取值为１５，β为所有水平间距的中位数．

对于文本行分词后得到的仅包含单个字符的单
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词，根据２３节 Ｓｔｅｐ１～Ｓｔｅｐ３的方法，若其计算得到的
置信度得分为 ２，则将其保留，否则视为负样本进而
移除．

３　实验分析
　　将本文方法在 ＩＣＤＡＲ２０１３公共数据集上进行实
验，并与现有的文本检测方法从召回率、正确率和 Ｆ得
分方面进行定量比较．
３．１　数据集

ＩＣＤＡＲ２０１３数据集［１９］是文档分析与识别国际会议

（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＲｅｃ
ｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＩＣＤＡＲ）公开的公共数据集，也是文本检测和
识别竞赛的标准数据集．该数据集包括４６２张自然场景
图像，其中２２９张为训练图像，２３３张为测试图像．这些
图像采集于自然场景，图像尺寸从３５０×２００到３８８８×
２５９２大小不等，且受到不同程度的光照、阴影、遮挡、拍
摄角度等因素影响．

根据本文提出的候选字符提取方法，提取训练图

像中的候选字符，将包含文本的区域视为正样本，反之

为负样本，由此得到 ３７１００个正样本和 ３９０００个负样
本，并根据２．３节Ｓｔｅｐ１和Ｓｔｅｐ２的方法提取特征向量，
分别训练基于几何特征和基于 ＨＯＧ特征的 Ａｄａｂｏｏｓｔ
分类器．
３．２　评估标准

ＩＣＤＡＲ举办的文本检测和识别竞赛提供了通用的
文本检测评估标准以及在线评估系统．文本检测评估
标准包括三个指标：召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、准确率（Ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ，Ｐ）和Ｆ得分（Ｆｓｃｏｒｅ，Ｆ），其分别定义如下：

Ｒ＝
∑
｜Ｇ｜

ｉ＝１
ＭａｔｃｈＧ（Ｇｉ，Ｄ，ｔｒ，ｔｐ）

｜Ｇ｜ （１１）

Ｐ＝
∑
｜Ｄ｜

ｊ＝１
ＭａｔｃｈＤ（Ｄｊ，Ｇ，ｔｒ，ｔｐ）

｜Ｄ｜ （１２）

Ｆ＝２×Ｒ×ＰＲ＋Ｐ （）

其中，Ｄ和Ｇ分别表示检测到的文本区域和真实文本
区域．ｔｒ和ｔｐ用来控制Ｄ与Ｇ的匹配程度，在ＩＣＤＡＲ竞
赛中分别设定为０８和０４．Ｍａｔｃｈ为检测文本区域 Ｄ
和真实文本区域Ｇ的匹配函数，主要分为一对一、多对
一和不匹配等类型，针对上述匹配类型分别设定的分

数为１、０８、０．
本文采用ＩＣＤＡＲ在线评估系统对本文文本检测结

果进行定量评估．此外，由于ＩＣＤＡＲ在线评估标准主要
基于单词级别评估文本检测结果，为了基于字符级别

评估本文提出的候选字符提取和候选字符验证方法，

本文采用文献［７，１４］使用的字符级别评估标准．主要
包含两项指标：平均候选字符提取数目和字符检测率

（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲａｔｅ，ＤＲ）．其中，ＤＲ的定义如下：

ＤＲ＝
∑
ｉ
∑
｜Ｇｉ｜

ｊ＝１
ｍａｘ｜Ｄｉ｜ｋ＝１ｍａｔｃｈ（Ｇ

（ｊ）
ｉ ，Ｄ

（ｋ）
ｉ ）

∑
ｉ
｜Ｇｉ｜

（１４）

其中，ｍａｔｃｈ为候选字符与真实字符之间的匹配函数，
当候选字符与真实字符相交面积大于真实字符面积

８０％以上，且最大高度与最小高度之比小于１５ｈ，取值
为１，否则为０．
３．３　候选字符提取性能分析

为了验证本文候选字符提取方法的有效性，将本

文基于自适应色彩聚类方法与 ＭＳＥＲ方法［８］、ＳＷＴ方
法［１３］在ＩＣＤＡＲ２０１３数据集上，对候选字符提取性能进
行定量比较，结果如表１所示．

表１　ＩＣＤＡＲ２０１３数据集上不同方法字符检测性能

方法 平均候选字符个数 字符检测率

ＭＳＥＲ（Ｇｒａｙ＋ＲＧＢ）［８］ ４８３５ ０．９４
ＳＷＴ［１３］ ２２４ ０．７７
Ｏｕｒｓ １４１０ ０．８９

　　从表１中可以看出，ＭＳＥＲ方法在 Ｒ、Ｇ、Ｂ和 Ｇｒａｙ
的４个通道上字符检测率为０９４，平均每张图像提取
候选字符的个数为４８３５［１４］．平均每幅图像产生过多的
候选字符，这是因为 ＭＳＥＲ方法将图像中稳定极值区
域全部提取，视为候选字符，由此引入大量的非文本字

符和重叠区域．ＳＷＴ方法每张图像平均提取２２４个候
选字符，但是图像字符检测率只有０７７［１４］．本文自适应
色彩聚类方法的字符检测率为０８９，接近 ＭＳＥＲ方法
的字符检测率，远高于 ＳＷＴ方法的字符检测率．并且，
本文方法平均每张图像提取候选字符个数为１４１０，远
少于ＭＳＥＲ方法提取的候选字符数量．由此可以看出，
本文字符提取方法优于现有方法．
３．４　候选字符过滤性能分析

将本文提出的基于上下文信息的字符验证策略

（ＧＥＯ＋ＨＯＧ）与单一的几何特征分类器（ＧＥＯ）、梯度
方向直方图特征分类器（ＨＯＧ）及联合特征分类器
（ＧＥＯＨＯＧ）对候选字符验证进行定量评估．

表２展示了不同特征对 ＩＣＤＡＲ２０１３数据集上候选
字符进行验证的结果．从中可以得到，采用ＧＥＯ特征验
证候选字符，图像中平均候选字符个数从１４１０减少到
４２，然而，字符检测率也降低为０７４．采用 ＨＯＧ特征验
证候选字符，图像中平均候选字符个数和字符检测率

分别为７０和０７６．由此可以看出，使用单一特征（ＧＥＯ
或ＨＯＧ）进行字符验证，得到的字符验证效果不理想，
说明单一特征无法有效区分文本和非文本．此外，将
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ＧＥＯ和ＨＯＧ特征结合验证候选字符，字符检测率和平
均每幅图像包含的候选字符数量分别为０７７和５５，相
对于单一特征的字符验证方法性能提升有限．从表 ２
中还可以看出，本文方法字符检测率为０７９，平均每幅
图像中候选字符个数为３９．本文方法获得了较高的字
符检测率，这是因为本文方法综合考虑了字符之间的

上下文关系，能有效地将部分错误移除的文本字符召

回．同时，本文方法得到的候选字符个数较少，这是因
为本文仅保留ＧＥＯ和 ＨＯＧ特征分类器同时判定为正
样本的字符，有效移除了大量非文本字符．

表２　ＩＣＤＡＲ２０１３数据集不同分类器模型字符过滤性能

分类器 平均候选字符个数 字符检测率

ＧＥＯ ４２ ０．７４
ＨＯＧ ７０ ０．７６

ＧＥＯＨＯＧ ５５ ０．７７
ＧＥＯ＋ＨＯＧ ３９ ０．７９

　　进一步，将本文方法在 ＩＣＤＡＲ２００３数据集上进行
实验，分别获得７００４％的召回率、７７２６％的准确率和
７３４７％的Ｆ得分．与Ｄｕ等［２０］提出的基于上下文信息

的文本检测方法相比，本文方法的文本检测性能取得

了较大的提升．这是因为本文方法采用混合分类器策
略验证候选字符，能获得较高的字符准确率，同时利用

文本行中字符色彩、位置接近等上下文信息，召回错误

移除的文本字符，保证较高的字符召回率．
３．５　文本检测性能分析

图５展示了本文方法在ＩＣＤＡＲ２０１３公共数据集上
文本检测的部分结果．从图５（ａ）中可以看出，对于正常
图像，无论是只包含单个字符的文本或者倾斜的文本

都能被正确的检测．图５（ｂ）展示的是光照不均或文本
模糊的图像，从检测结果中可以发现本文方法也能取

得不错的文本检测结果，说明本文方法对光照和模糊

等干扰因素的鲁棒性．图５（ｃ）中图像文本较小，文本边
缘与背景色彩差异不明显，且类似于文本的树叶、砖头

和指示标较多，从检测的结果可以看出，本文方法不仅

能准确检测出文本，而且能有效移除非文本，说明本文

提出的自适应色彩聚类方法和基于上下文信息的字符

验证策略具有一定的有效性．
将本文方法与最新的文本检测方法在 ＩＣＤＡＲ２０１３

数据集上进行定量比较，结果如表３所示．从表中可以
看出，本文方法取得了较高召回率Ｒ、准确率 Ｐ和 Ｆ，分
别为７４１７％、８３４０％和７８５２％，优于其它文本检测
方法．这是因为本文提出的自适应色彩聚类方法，将层
次聚类和参数自学习策略相结合，能够根据图像自身

信息，自动学习权重向量，使得聚类效果达到最佳，进

而能从复杂背景中准确提取文本字符，获得较高的字

符召回率．此外，考虑到自然场景中的文本通常包含多

个字符，本文提出了基于上下文信息的字符验证策略，

综合利用字符的几何和梯度特征的同时，结合连通域

的空间位置信息，召回错误移除的文本字符，使得本文

方法在保证较高字符召回率的前提下，极大可能的移

除非文本字符．与文献［１５］提出的基于色彩聚类的文
本检测方法相比，本文方法的召回率 Ｒ、准确率 Ｐ和 Ｆ
ｓｃｏｒｅ三个指标分别提高了９％、５％和７％．相比而言，
本文获得了较高的文本检测性能，这是因为文献［１５］
通过人为设定色彩聚类阈值，对图像中像素点进行聚

类，提取候选字符，使得该方法对复杂背景图像的文本

检测效果不佳，而本文方法针对图像不同的复杂度，自

动学习聚类参数，使得本文的泛化性较好．
表３　ＩＣＤＡＲ２０１３不同方法文本检测性能

方法 Ｙｅａｒ Ｒ（％） Ｐ（％） Ｆ（％）

ＨＵＳＴ－ＭＣＬＡＢ［７］ ２０１５ ７４．２８ ８７．６８ ８０．４３
Ｏｕｒｓ － ７４．１７ ８３．４０ ７８．５２

Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１０］ ２０１５ ７３．８６ ８０．３４ ７６．９６
Ｈ．Ｗｕ［１４］ ２０１６ ７０．００ ８４．００ ７６．００

ＵＳＴＢ－ＴｅｘＳｔａｒ［９］ ２０１４ ６６．４５ ８８．４７ ７５．８９
Ｔｅｘｔ－Ｓｐｏｔｔｅｒ［８］ ２０１３ ６４．８４ ８７．５１ ７４．４９
Ｙｉｎｅｔａｌ．［２１］ ２０１５ ６５．１１ ８３．９８ ７３．３５
ＣＡＳＩＡ－ＮＬＰＲ［２２］ ２０１４ ６８．２４ ７８．８９ ７３．１８
Ｈ．Ｗｕ［１５］ ２０１５ ６５．００ ７８．００ ７１．００
Ｉ２Ｒ－ＮＵＳ ２０１４ ６６．１７ ７２．５４ ６９．２１
Ｂａｓｅｌｉｎｅ ２０１３ ３５．００ ６１．００ ４５．００

　　此外，为进一步说明本文方法的有效性，将本文方
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法在ＭＳＲＡＴＤ５００［２３］中英文混合数据集上进行试验，
其部分文本检测结果如图６所示．从图中可以看出，本
文方法不仅能准确检测英文字符，对中文文本也有一

定的检测效果．

４　结论
　　本文提出一种自然场景文本检测方法，该方法主
要针对自然场景文本检测课题中候选字符提取和过滤

两项问题，提出了相应的解决方案．首先，对于候选字
符提取，考虑自然场景图像的复杂度较高，本文将层次

聚类和参数自学习策略相结合，提出了一种自适应色

彩聚类方法，提取图像中的候选字符．该方法能准确提
取不同复杂程度图像中的文本候选区域，与现有的字

符提取方法（ＭＳＥＲ和 ＳＷＴ）相比，本文方法能提取较
完整的文本信息，同时获得较少的背景连通域．然后，
对于候选字符过滤，本文考虑图像文本行中通常包含

多个字符，提出了一种基于上下文信息的字符验证策

略．该策略采用基于几何特征和 ＨＯＧ特征的分类器，
分别验证候选字符，能有效移除背景连通域，同时通过

分析候选连通域的空间位置信息，召回错误移除的字

符，提高了字符验证的准确率．本文方法在公共数据集
ＩＣＤＡＲ２０１３上获得了较好的文本检测性能，文本检测
的召回率、准确率和 Ｆｓｃｏｒｅ分别为 ７４１７％，８３４０％
和７８５２％，与现有文本检测相比，具有一定的优越性，
此外，对于难度较大的自然场景图像，也有较好的文本

检测效果．
本文方法重点考虑水平方向的文本检测，对倾斜

度较大的文本检测效果有待提升，在未来的工作中，将

针对任意方向的文本检测方法展开研究．
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