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用卷积神经网络分类最大稳定极值区域实现汉字区域定位

张鹏伟，张伟伟
（信息工程大学 密码工程学院，河南 郑州　４５０００１）

摘　要：获取对应笔画级连通区的最大稳定极值区域，实施形态学闭操作融合相距较近的最大稳定极值
区域，融合后最大稳定极值区域对应的单个汉字区域；利用灰度共生矩阵描述最大稳定极值矩形区域的纹理

信息，将其作为卷积神经网络的输入，卷积神经网络对最大稳定极值区域进行分类，过滤非汉字部分；利用最

大稳定极值区域颜色直方图的Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离等特征对最大稳定极值区域进行聚类，同一类最大稳定极值
区域组合得到汉字文本候选区域；再次利用卷积神经网络对候选文本区域进行分类，过滤非文本部分，剩余

的就是定位到的汉字文本区域。实验结果表明，该算法对于汉字区域定位具有良好的效果。
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　　自然场景图像除包含丰富的色彩、形状、图案等
物体视觉信息外，还可能包含大量的文本信息，比如

书籍封面标题、单位名称、商店名称、道路路牌、交通

指示牌、街道名称、建筑物门牌号、广告牌上的文字

等。这些文本信息对于基于内容的图像检索、场景

理解和智能交通等应用具有重要价值，从自然场景

图像中自动提取文本信息已成为研究的热点［１］。

自然场景中文本的自动提取面临着许多困难：

文本存在于自然场景图像的任意位置，且与背景往

往混为一体；拍摄角度多种多样，字体纷繁复杂，透

视形变严重。其中，确定文本在自然场景中的位

置，即文本区域定位，是场景文本自动提取的前提

和基础。文本区域定位的方法主要分为两类：一是

基于滑动窗口的方法［２－４］，采用文字区域分类器扫

描整个场景图像，时间复杂度较高；二是基于连通

区域的方法［５－９］，认为文本是具有相近的颜色和亮

度的连通区域，连通区域被作为文本的候选区域。

此类方法中，最大极值区域（ＭａｘｉｍａｌｌｙＳｔａｂｌｅ
ＥｘｔｒｅｍａｌＲｅｇｉｏｎｓ，ＭＳＥＲ）被广泛采用［９］。

基于连通区域的文本定位方法一般对英文文

本比较有效，这是因为除ｉ、ｊ外的大部分英文字符
直接对应一个连通区域；对于中文文本，汉字区域

通常由多个连通区域构成，其定位问题更加复杂。

为此，刘晓佩、潘娜等采用小波变换捕捉汉字特

性［１０－１１］，孙巧榆采用视觉关注模型获取显著图掩

膜确定中文区域［１２］，徐琼等提取候选区域的方向

梯度直方图金字塔（ＧａｂｏｒＰｙｒａｍｉｄｏｆＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆ
ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＧｒａｄｉｅｎｔｓ，ＰＨＯＧＧａｂｏｒ）特征并采用
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提升树算法确定文本区域［１３］。

课题组之前基于汉字特点设计了初步的汉字

文本区域定位算法［１４］，本文在其基础上，以提取

ＭＳＥＲ区域为基础，利用卷积神经网络过滤非文
本ＭＳＥＲ区域为核心，给出了一种改进的汉字区
域定位算法。

１　汉字特点分析与定位思路

假设自然场景中的汉字文本采用印刷体汉

字。相对于手写体，印刷体汉字的形体结构清晰，

如图１所示。汉字包括了笔画、部首等两个层次。
笔画居于汉字结构最低层次，是指汉字书写时不

间断地一次写成的一个线条，笔画区域是连通区；

部首处于汉字结构的中间层次，部首包括若干笔

画，笔画要么连通，即使不连通间距也较近；汉字

是中文文本基本单元，除独体字外，每个汉字都由

若干个不连通的部首构成，但与汉字间的间距相

比，不连通的部首间的间距也相对较小。

图１　场景图像中汉字的特点
Ｆｉｇ．１　Ｃｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｎｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｓ

图２　定位算法框架
Ｆｉｇ．２　Ｃｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

基于场景图像汉字中连通区域的距离关系，

本文定位算法框架如图 ２所示。首先，提取
ＭＳＥＲ区域，它对应笔画级的连通区，通过形态学

闭操作拓展连通区范围，使融合后的 ＭＳＥＲ区域
尽可能对应单个汉字区域，将其作为汉字的候选

区域；然后，用纹理信息作为 ＣＮＮ输入，ＣＮＮ分
类融合后 ＭＳＥＲ区域，排除候选区域中的非汉字
部分；最后，基于同一区域汉字具有共性的特点进

行聚类，组合出汉字所在区域，利用 ＣＮＮ再次进
行甄别，最终保留的区域就是最终定位到的自然

场景汉字文本区域。

２　候选区域的获取

２．１　提取ＭＳＥＲ区域

极值区域是内部像素点值要比外部像素点值

低（或者高）的区域［１５］。假设对灰度图像进行二

值化，二值图像中黑色区域对应的像元集合就是

极值区域。当二值化的灰度阈值从０依次变大到
２５５时，极值区域的面积将逐渐扩大，类似于水面
上升，旧的极值区域被包含到新的极值区域里面，

当阈值为２５５时，整个图像成为极值区域。
ＭＳＥＲ区域是指在某个灰度阈值 ｉ的时候，

区域像元数量变化最小的极值区域［１５］。设

Ｑ１，…，Ｑｉ－１，Ｑｉ，…为一系列由于灰度阈值升高而
产生的相互包含极值区域，即 ＱｉＱｉ＋１。Δ表示
微小的灰度变化，当且仅当区域变化率 Ｑ（ｉ）＝
Ｑｉ＋Δ－Ｑｉ－Δ ／Ｑｉ在 ｉ处取得局部极小值时，极
值区域Ｑｉ成为ＭＳＥＲ区域。

ＭＳＥＲ区域是用不同灰度阈值对图像进行二
值化时得到的最稳定的区域，区域内和区域外反

差较大，因而一般具有明显的轮廓，此性质与自然

图像中的汉字或汉字笔画区域比较吻合，因此

ＭＳＥＲ区域适合作为汉字初步的候选区域。

２．２　提取融合的ＭＳＥＲ区域

大部分英文字符（除 ｉ，ｊ外）都是“一笔画”
的结构样式，对应一个完整的 ＭＳＥＲ区域，如 ａ，
ｂ，ｃ，ｄ等。而汉字的组成单位是笔画，多个笔画
先构成部首，部首再组合成汉字。部首中的笔画

有相互连通的，如“扌”“攵”“亻”“勹”等，也有互

不连通的，如“氵”“冫”“巛”等，此外，偏旁部首

间一般互不连通。一个汉字往往不能对应单个

ＭＳＥＲ区域。
汉字一般具有四方性，这使得单个汉字中

不连通的笔画间距离都很近，而汉字间的距离

往往显著大于汉字内非连通的笔画间距。形态

学中的闭操作能够消除狭窄的间断和细长的鸿

沟，消除小的孔洞，并填补轮廓线中的断裂。因

此，选择闭操作将同一汉字内的多个笔画 ＭＳＥＲ

·２９·
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区域融合在一起。结构元及其参数影响融合的

程度，结构元参数过小，导致融合不足，单个笔

画 ＭＳＥＲ区域依然存在；参数过大，可能导致相
邻汉字的笔画区域相互融合。基于汉字一般都

是方块字的特点，采取方形作为结构元。对于

图片汉字来说，笔画间的距离近似于笔画宽度，

且小于相邻汉字的距离。用笔画宽度作为结构

元参数，一般能够较好地进行同一汉字多个

ＭＳＥＲ区域的融合。
综上，为了进行汉字区域定位，首先提取图像

中所有的 ＭＳＥＲ区域［１５］，然后进行闭操作进行

ＭＳＥＲ区域融合。融合后的ＭＳＥＲ区域将对应单
个汉字，但轮廓上具有不规则性，为了便于描述和

分析汉字的四方特性，最后沿水平方向和垂直方

向提取包络ＭＳＥＲ融合区域的四方区域（下面简
称为 ＭＳＥＲ四方区域，下面如不单独声明，ＭＳＥＲ
四方区域均指融合后的ＭＳＥＲ四方区域），用于下
一步的汉字区域定位处理。图３给出了提取融合后
ＭＳＥＲ四方区域的一个例子，图３（ａ）是含有汉字的
场景图像，图３（ｂ）中各个矩形框是提取出融合前的
ＭＳＥＲ四方区域，图３（ｃ）中各个矩形框是提取出融
合后的ＭＳＥＲ四方区域，从“高”字可见，通过闭操作
将“高”字头上的点融合进来了。

（ａ）含有汉字的场景图像
（ａ）ＥｘａｍｐｌｅｆｏｒｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｓｗｉｔｈＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒ

（ｂ）闭操作融合前ＭＳＥＲ四方区域（各个矩形框）
（ｂ）ＲｅｃｔａｎｇｌｅｒｅｇｉｏｎｏｆＭＳＥＲｂｅｆｏｒｅｃｌｏｓｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ

（ｃ）闭操作融合后ＭＳＥＲ四方区域（各个矩形框）
（ｃ）ＲｅｃｔａｎｇｌｅｒｅｇｉｏｎｏｆＭＳＥＲａｆｔｅｒｃｌｏｓｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ

图３　融合后的ＭＳＥＲ四方区域示例
Ｆｉｇ．３　ＥｘａｍｐｌｅｓｆｏｒｆｕｓｅｄＭＳＥＲｒｅｃｔａｎｇｌｅ

３　候选区域中非汉字部分的去除

３．１　计算ＭＳＥＲ四方区域的灰度共生矩阵

上面提取出的ＭＳＥＲ四方区域大多正好包含
一个汉字，也可能包含多个汉字；但仍可能仅包含

汉字的一个部分（如图３（ｃ）中“高”字中的小矩
形框），或根本不对应是汉字区域（如图３（ｃ）中
的上下边框部分）。包含单个汉字和多个汉字的

ＭＳＥＲ四方区域在纹理上具有一定相似性，可将
其视为一类，记为Ｈ０类。该类与对应非文本区域
和汉字局部的 ＭＳＥＲ四方区域（这两类 ＭＳＥＲ四
方区域记为 Ｈ１类）在纹理上应有较大差异，可利
用纹理特征对Ｈ０类和Ｈ１类ＭＳＥＲ四方区域进行
分类，目的是滤掉Ｈ１类ＭＳＥＲ四方区域。

灰度共生矩阵反映不同像素相对位置的空间

信息，在一定程度上反映了纹理图像中各灰度级

在空间上的分布特性，是纹理分析中最经常采用

的特征之一。设 Ｉ为一幅灰度图像，其大小为
Ｍ×Ｎ，灰度共生矩阵Ｐ定义为：
Ｐ（ｉ，ｊ）＝＃｛［（ｘ，ｙ），（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）］Ｉ（ｘ，ｙ）＝ｉ，

Ｉ（ｘ＋ａ，ｙ＋ｂ）＝ｊ｝／（Ｍ·Ｎ） （１）
其中，＃表示取集合元素数量；ｉ，ｊ∈｛０，２５５｝；ａ，ｂ
指示了像素位置的差异。灰度共生矩阵统计了两

个像素点位置的联合概率分布，是图像灰度变化

的二阶统计度量，也是描述纹理结构性质特征的

基本函数。

对提取出的每个ＭＳＥＲ四方区域同样可以计
算灰度共生矩阵 Ｐ，并且无论 ＭＳＥＲ四方区域是
长方形的（区域中包含多个汉字）还是类正方形

（区域中对应单个汉字），均可以得到相同维数

（２５６×２５６维）的灰度共生矩阵 Ｐ，便于分类器的
处理。因此，下面将 Ｐ作为分类器的输入，利用
分类器的输出判别 ＭＳＥＲ四方区域属于 Ｈ０类还
是Ｈ１类。

３．２　用卷积神经网络分类ＭＳＥＲ四方区域

当获得了每个待分类的ＭＳＥＲ四方区域灰度
共生矩阵 Ｐ后，ｉ，ｊ∈｛０，２５５｝，Ｐ的维数为２５６×
２５６，对一般的分类器而言，往往需要进一步提取灰
度共生矩阵的高阶统计量以减少维数，但这往往导

致了信息的丢失。最近，ＣＮＮ在图像分类上取得
了巨大成功［１６］，它可以直接处理高维的图像矩阵

数据，而不需要先进行特征提取。因此，构建输入

为２５６×２５６维数据的ＣＮＮ，用于对ＭＳＥＲ四方区
域的灰度共生矩阵进行是Ｈ０类和Ｈ１类的判别。

参考 ＡｌｅｘＮｅｔ［１６］设计 ＣＮＮ，但为了提高训练
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速度，仅采用了６层结构，如图４所示。第一层为
卷积层，卷积核尺寸为２５×２５，卷积步长为１，即
用２５６×２５６灰度共生矩阵卷积 ２５×２５的卷积
核，取卷积结果的 ｖａｌｉｄ部分并进行非线性运算
ＲｅＬＵ，得到（２５６－２５＋１）×（２５６－２５＋１）维的
特征ｍａｐ，共１００种卷积核，将得到１００个２３２×
２３２维特征 ｍａｐ，其中的每一个值对应一个神经
元；第二层为 Ｍａｘ池化层，其主要作用是在保证
纹理细节被保留的前提下进行降维，为了降低运

算量，取池化窗口大小为８×８，步长为８，池化处
理后得到１００个２９×２９维的特征ｍａｐ；第三层为
卷积层，卷积核尺寸为１００×６×６，共４８种卷积
核，卷积后得到４８个２４×２４维的特征 ｍａｐ；第四
层为Ｍａｘ池化层，池化窗口大小为２×２，步长为
２，池化后将降维为４８个１２×１２的特征 ｍａｐ；第
五层为全连接层，共有１０００个神经元，第六层为
输出层，共有两种输出，分别对应Ｈ０类和Ｈ１类。

图４　ＣＮＮ结构
Ｆｉｇ．４　ＣＮＮａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ＣＮＮ神经元参数的有效训练是取得良好分类
性能的关键，训练一方面在于训练算法，另一个方

面要有大量有效的两类样本数据。训练算法方面，

采用随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ）迭
代算法［１６］更新神经元参数，损失函数采用交叉熵

代价函数；训练样本数据方面，提取大量 Ｈ０类和
Ｈ１类的ＭＳＥＲ区域，分别计算其灰度共生矩阵作
为两类样本。

４　候选区域的组合与文本区的确定

４．１　基于空间位置对候选区域取舍

经过ＣＮＮ分类后，得到许多候选区域（即判
定为Ｈ０类的 ＭＳＥＲ区域），这其中的一些区域仍
然可能存在包含关系，如图３（ｃ）中“福”字对应
的四方候选区域就包含了偏旁对应的小候选区

域，需要舍去小区域，保留大区域，大区域更可能

对应整个汉字。删减步骤如下：

步骤１：按候选区域左上角的坐标位置，从左
到右、从上到下的顺序对所有区域排序，形成候选

区域队列。

步骤２：取出队头两个候选区域，若二者存在
完全包含关系，即队头区域的右下角坐标位置在

第二个区域右下角的右下方，则保留队头区域，第

二个区域从候选区域队列中去除（即合并到大队

头区域中），队列长度减１，然后重复步骤２。
步骤３：若二者不存在完全包含关系，保持队

列长度不变，仅将队头指向原队头下面的第二个

区域，然后判断从新队头开始的队列中是否还有

两个区域（含队头区域），若是（即仍可以比较）则

转到步骤２，否则退出，说明已经取舍完毕。

４．２　对候选区域进行聚类

取舍完成后的候选区域将不会存在包含关

系，但仍有可能存在交叠关系，或距离很近。场景

图像中的文本通常有多个汉字（字符），这些距离

很近的候选区域往往正对应了同一文本区的多个

汉字或汉字组成部分，需要将这些区域进行组合，

进而得到完整汉字文本区域。

场景图像中属于同一文本区的汉字一般色彩

纹理统一，即具有相近属性且距离较近，因此可依

据色彩相近程度以及距离关系对候选区域进行聚

类，聚类后属于同一类的候选区域将进行组合。

聚类算法采用 Ｙｉｎ的 ｓｉｎｇｌｅｌｉｎｋ聚类算
法［９］。在ｓｉｎｇｌｅｌｉｎｋ算法中，需要计算两两候选
区域的特征距离或特征差，聚类性能很大程度上

依赖于选择的特征上，也就是对候选区域的描述

方法上。本文沿用四种特征距离：空间距离、宽高

差、顶部和底部对齐程度、笔画差［９］。在此基础上

采用前续工作［１４］中的颜色直方图特征矢量，增加

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离［１７］作为区域色彩相近程度的度

量而不是简单的欧式距离度量。颜色直方图估算

了各种色彩出现的概率分布，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离是
一种衡量两个概率分布的相似程度的距离度量，两

者结合起来能更为准确地刻画候选区域汉字颜色

是否相近这一特点，因而有助于提高聚类性能。

颜色直方图计算方法如下：首先把候选区域的

红绿蓝（ＲｅｄＧｒｅｅｎＢｌｕｅ，ＲＧＢ）色彩空间数据转换
到色度／饱和度／亮度（ＨｕｅＳａｔｕｒａｔｉｏｎＶａｌｕｅ，ＨＳＶ）
空间，然后按照人的视觉分辨能力，把色调Ｈ空间
分成７份，饱和度Ｓ和亮度Ｖ空间分成２份，得到：

Ｈｉ＝

０ ｈ∈（３３０，３６０］∪［０，２２］，ｉ＝１
１ ｈ∈（２２，４５］，ｉ＝２
２ ｈ∈（４５，７０］，ｉ＝３
３ ｈ∈（７０，１５５］，ｉ＝４
４ ｈ∈（１５５，１８６］，ｉ＝５
５ ｈ∈（１８６，２７８］，ｉ＝６
６ ｈ∈（２７８，３３０］，ｉ















＝７

（２）
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Ｓｊ＝
０ ｓ∈［０，０．６５］，ｊ＝１
１ ｓ∈（０．６５，１］，ｊ{ ＝２

（３）

Ｖｋ＝
０ ｖ∈［０，０．７］，ｋ＝１
１ ｖ∈（０．７，１］，ｋ{ ＝２

（４）

统计（Ｈｉ，Ｓｊ，Ｉｋ）中各个值在候选区域 ａｒｅａｑ出现
的相对次数，即：

Ｐｑ（ｉ，ｊ，ｋ）＝＃｛δｍ，ｎ ｈ（ｍ，ｎ）＝ｉ，ｓ（ｍ，ｎ）＝ｊ，
ｓ（ｍ，ｎ）＝ｋ，δｍ，ｎ∈ａｒｅａｑ｝／＃ａｒｅａｑ

（５）
其中，δｍ，ｎ∈ａｒｅａｑ，ａｒｅａｑ为第ｑ个候选区域；δｍ，ｎ
为候选区域中坐标位置为（ｍ，ｎ）的像素点；＃ａｒｅａｑ
表示取候选区域中像素的总个数；（ｉ，ｊ，ｋ）∈（Ｈｉ，
Ｓｊ，Ｉｋ）。Ｐｑ（ｉ，ｊ，ｋ）就是对候选区域 ａｒｅａｑ提取的
颜色直方图。

对两个候选区域 ａｒｅａｐ和 ａｒｅａｑ得到的颜色
直方图Ｐｐ（ｉ，ｊ，ｋ）、Ｐｑ（ｉ，ｊ，ｋ），其 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距
离的计算公式为：

ＪＢ（Ｐｐ，Ｐｑ）＝－ｌｎ∑
ｉ，ｊ，ｋ
［Ｐｐ（ｉ，ｊ，ｋ）·Ｐｑ（ｉ，ｊ，ｋ）］

１／２

（６）
由此得到新的颜色直方图特征距离。

４．３　确定汉字区域

对聚类算法得到的属于同一类的候选区域，

提取包含所有区域的大四方区域轮廓，形成汉字

文本候选区域。

对汉字文本候选区域再次提取灰度共生矩

阵，并再次用前述的ＣＮＮ进行分类，判断为Ｈ０类
还是Ｈ１类。前面ＣＮＮ分类用到的灰度共生矩阵
是由较小面积的区域计算出的，面积小意味着计

算灰度共生矩阵的元素较少，反映了汉字纹理不

一定充分，而大区域则相对较好。因此，用汉字文

本候选区域重新提取灰度共生矩阵，通过ＣＮＮ再
次分类来排除被错误认为是汉字文本区域的非文

本区域。最终，剩余的汉字文本候选区域就是定

位到汉字文本区域。

５　实验与分析

使用本文定位方法和其他中文文本定位算法

对自然场景图像中的汉字区域进行定位。图５给
出了本文算法在一些场景图像中的定位效果图。

图５中的汉字区域均被准确地定位出来（用黑色
矩形框标出），这主要得益于深度神经网络的分

类能力，以及 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离对同一区域中汉
字颜色的准确度量上。

实验中对比分析了本文定位算法和其他中文

文本定位算法的性能。本文算法主要面向中文文

图５　汉字区域定位结果示意图
Ｆｉｇ．５　ＥｘａｍｐｌｅｓｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

本，目前没有统一的关于自然场景中文文本分析

的标准数据库。因此，利用照相机和网络获得

２０００幅包含各种不同类型的中文文本的自然场
景图像，包括广告牌、图书封面、路牌、商标等，组

建中文图像文本数据库（下文称作自建数据库），

人工标注自建数据库中的每幅图像每个中文文本

区域的矩形框坐标。

算法性能由准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）和召回率
（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）两个指标反映。将定位得到矩形框 ｅ
与标注矩形框ｔ的交叉面积，除以最小包含 ｅ和 ｔ
矩形框（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓ）的面积，这个商记为
ｍ（ｅ，ｔ），０≤ｍ（ｅ，ｔ）≤１。将定位算法得到的汉字
区域矩形框集记为Ｅ，标注矩形框集为Ｔ。

根据下列公式确定算法的Ｐ和Ｒ：

Ｐ＝
∑
ｅ∈Ｅ
ｍａｘ｛ｍ（ｅ，ｔ）ｔ∈Ｔ｝

Ｅ

Ｒ＝
∑
ｔ∈Ｔ
ｍａｘ｛ｍ（ｅ，ｔ）ｅ∈Ｅ｝

Ｔ
其中，Ｅ和 Ｔ代表矩形框集中元素的个数。

表１给出了本文算法和潘娜算法［１１］、徐琼算

法［１３］在自建中文文本数据库上的性能对比情况。

从表中可以看出，本文算法性能优于二者，这主要

因为本文算法是基于汉字的特点提出的，基于闭

操作的部首融合和灰度共生矩阵 ＣＮＮ分类对于
汉字区域定位是有效的。

表１　自建数据集上的算法性能对比
Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈ

ｏｔｈｅｒｓｏｎＣｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔ

算法 Ｐ 　　 Ｒ

潘娜算法［１１］ ０．７６ ０．７２

徐琼算法［１３］ ０．７５ ０．７７

本文算法 ０．８２６ ０．７８８

实验还进行了西文字符的定位实验。数据库

采用文档分析与识别国际会议（Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
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ＩＣＤＡＲ）２０１１［１８］。实验结果如表２所示，本文算
法相对于课题组先前的算法［１４］有较大提高，这也

是得益于 ＣＮＮ的引入；本文算法性能优于
Ｎｅｕｍａｎｎ算法［５］，接近（但低于）Ｙｉｎ算法［９］，其原

因是基于闭操作的部首融合对于汉字是有效的，

但对于西文的作用有限。

表２　ＩＣＤＡＲ２０１１数据集上的算法性能对比
Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈｏｔｈｅｒｓｏｎＩＣＤＡＲ２０１１ｄａｔａｓｅｔ

算法 Ｐ Ｒ

张伟伟算法［１４］ ０．６５ ０．５２

Ｎｅｕｍａｎｎ算法［５］ ０．７３ ０．６４

Ｙｉｎ算法［９］ ０．８６ ０．６８

本文算法 ０．８０ ０．６４

６　结论

本文利用场景图像中汉字区域的连通特点和

纹理特性，以 ＣＮＮ分类过滤 ＭＳＥＲ区域为核心，
提出了汉字区域定位算法。该算法的关键前导步

骤是提取 ＭＳＥＲ区域，其对自然场景图像中纹理
清晰的汉字文本区域具有较高的准确性，但一些

成像质量较差、存在模糊的文本区域，存在被

ＭＳＥＲ区域提取漏检的情况。因此，如何减少漏
检，提高定位算法召回率将是下一步的工作重点。

此外，自动判断图像类型，根据类型特点选择不同

定位策略，也将有助于定位性能的提高。
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