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视频和图像文本提取方法综述
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摘 要 文本提取在视频和图像中具有重要的应用价值。近年来，大数据时代带来了海量信息检索的迫切需求，大量 

视频和图像中文本的提取方法涌现出来。回顾了视频和图像中文本提取的算法，从文本提取流程出发，将其分为文本 

区域检测定位和文本分割两大步骤。在每个步骤中，分析并比较了现有算法的使用范围及相对优缺点，讨论了图像公 

用数据库，列举了近些年来图像中文本提取的重要应用，指出了当前研究中存在的问题，展望了视频和场景图像文本 

提取方法的发展趋势。
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Abstract Text extraction in video and images has important application value. Big data era brought urgent demands of 

huge amounts of information retrieval,many text extraction methods have been proposed in recent years. In this paper, 

we reviewed text extraction methods from video and images. First, we classified the course of text extraction into two 

steps： text region detection and localization,text segmentation. Then,some text region detection and localization and text 

segmentation algorithms have been discussed regarding their application fields and their advantages and disadvantages. 

Finally, we discussed benchmark data and performance evaluation, and pointed out the promising directions for future 

research.
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1 引言

近年来，视频和图像中的文本检测和识别问题受到越来 

越多的关注，图像中的文本信息是理解整个图像的重要内容。 

基于内容的图像索引，是指基于内容给图像贴上标签的过程。 

图像内容可以分为两个方面:感知内容和语义内容[1]。感知 

内容包括颜色、强度、形状、纹理和它们的时空变化等诸多属 

性;语义内容是指物体、事件和它们的关系。针对一系列的视 

频和图像中低水平感知内容的研究运用见报道，图像中的语 

义内容(如文本、人脸、车辆、手势等)也引起广泛关注。其中， 

文本信息吸引了特别的兴趣，这是因为:1)文本对描述图像内 

容非常有用;2)文本相对于其他的语义内容更容易提取;3)文 

本提取在基于关键词的图像索引、自动视频记录和安全监控 

等方面有重要应用;4)光学字符识别（Optical diameter R e  

cognition，O C R )软件更为成熟。近些年来，视频和图像中的 

文本提取应用十分广泛，列举如下。

1)嵌入式应用软件:Google Goggle# 是一个图像识别软 

件，它可以将图片翻译成文本信息。Watanabe' M 翻译相机 

可以检测自然场景中的文本，并对文本进行识别后将日语翻

译成英语。卡内基梅隆大学开发了一个基于P D A 的标识识 

别器[4]，可在IOS和 Android平台上使用，能立即识别文本并 

将其翻译成另一种语言[5]。

2) 实时车牌识别:通过对道路上的交通监控视频流进行 

实时处理，提取车牌号码，可实现可疑车辆的跟踪搜索，形成 

道路监控智能化网络系统，能够更好地满足治安、刑侦、交通 

管理等业务需求。

3) 互联网视频内容安全监控:互联网视频的多样化和复 

杂性以及内容的质量会对观众的思想和行为产生重要的影 

响，提取并分析视频图像中的文本，可以有效地理解视频内容 

包含的语义，从而实现对视频内容的安全监控。

€>基于文本的视频图像检索:图像中的文本信息不仅可 

以反映内容信息，还可以为其所在的内容片断提供索引和内 

容标记。文本信息支持基于关键字的检索。提取视频图像中 

的文本，并对相应的视频进行自动标注，再利用成熟的传统文 

本检索技术对视频建立索引并进行分类，可实现基于关键字 

的视频检索。

5)工业自动化:包裹、集装箱、房屋和地图上的文本识别 

在工业自动化方面有广泛应用。例如，识别信封上的地址可
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应用于邮件分类系统;集装箱号码的自动识别提高了物流效 

率[6];自动识别房屋号码和地图中的文字有利于地理编码系 

统的构建[7]。

然而，视频和图像中的文本提取面临着诸多挑战。

1) 图像中的文本通常具有多尺寸、多字体、多颜色、多语 

言和低对比度的特点。

2) 背景复杂：自然场景中存在许多与文本结构和外观相 

似的物体，如建筑物、符号和树叶等。图像中的文本通常嵌入 

在复杂的背景中，这使得检测提取变得更困难。

3) 照度不均匀：由于照明和感知装备不均匀等原因，自然 

场景图像中经常出现照度不均匀的现象。照度不均匀可导致 

颜色失真和视觉特征恶化，从而引入错误的检测、分割、识别 

结果。

4) 图像退化:视频图像中的字符的分辨率通常较低，字符 

质量没有达到利用常规的O C R 系统进行处理的要求。流行 

的有损压缩方法，如 M P E G ，J P E G 等使得视频图像质量 

更低。

5) 失真:当相机光轴不垂直于文字平面时，会导致视角扭 

曲，图像中的文本在方向、对准方面存在差异。字符扭曲和非 

矩形的文本边界框会显著影响文本提取的性能。

上述各类问题的存在，使得视频和图像中的文本提取极 

具挑战性。近年来，研究人员皓首穷经，探求解决之道，但至 

今无一套通用的解决方案。尽管前人已对图像中的文本提取 

进行过综述，但已有综述主要是针对图像中的文本检测这一 

步骤进行的，尚未出现针对图像中文本提取的整个流程的综 

述。本文将近年来的视频图像文本提取方法以及相关技术进 

行系统总结，并结合笔者在该领域的研究实践对这些方法进 

行了分析和比较，指出当前算法存在的问题，展望该领域的发 

展趋势。

1 . 1 视频和图像中的文本

大量视频和图像的文本提取算法已被用于特定的领域， 

如视频安全监控、实时车牌识别和基于内容的图像/视频索引 

等。尽管前人已经进行了大量的研究，但是设计一个通用的 

文本提取系统并不容易。这是因为视频和图像往往具有复杂 

背景和低对比度，图像中的文本在字体、尺寸、样式、颜色、方 

向和对齐等方面存在大量变化源，这些变化使得文本的提取 

变得极其困难。图 1 一图3 给出了一些图像中文本的例子。

页面布局分析通常需要处理文档图像，通过扫描书籍、 

C D 封面或其他彩色文本得到的图像与文档图像类似(见图

1)，这些图像中的文本并不能直接运用于传统的文本图像分 

析处理。视频图像中的文本可进一步分为人为覆盖在图像上 

的字幕文本(见图2)和存在于自然图像中的场景文本(见图

3)。与字幕文本相比，场景文本在方向上可能出现扭曲。此 

外，场景文本通常受相机的影响，如照度、焦距、相对运动等， 

因此场景文本更难检测。在进一步研究之前，定义常用的术 

语和识别常见的文本特征十分重要。自然场景图像中的文本 

可以在以下属性上表现出许多变化。

1) 尺寸:字体大小变化的范围可能不同[8]。

2) 对准：自然场景常常在多个方向对准，并且有几何失 

真[9]。

3) 颜色:字符通常具有同样或相似的颜色。这个特性使 

得基于连通分量的文本检测成为可能〜]。

4) 边缘:为使自然场景中的文本容易阅读，文本和背景边 

界通常具有强烈的边缘[1112]。

5) 失真:由于照相机的角度问题，一 些图像中的文本会出 

现角度扭曲，这会显著影响提取性能[13]。

图 1 多颜色文本图像:每一行文本可能有不同颜色

(a)字幕直接 （b)字幕方向竖直 （c)字幕与背景有

覆盖在背景上 较好的对比度

图 2 字幕文本

图 3 场景图像 :在倾斜角度、视角、模糊、照明和对齐上有变化

1 . 2 文本提取流程

一个文本提取系统的输入为静态图像或序列图像。图像 

可以是灰度图像或彩色图像，也可以是压缩或未压缩图像，图 

像中的文本可以是静止或滚动的。文本提取通常分为以下几 

个步骤:1)文本检测和定位;2)文本分割和增强;3)文本识别 

(O C R )。图 4 为其流程图。

I 输入图像 I
预处理

1 文本检测与定¥  

1 文本分‘与增¥

OCR

1 文本 丨

图 4 图像中的文本提取流程图

在大部分文献中，文本检测、定位、分割和增强通常交替 

使用。然而，在本文中，我们将对这些术语进行区分。文本检 

测是指在给定的帧中(通常文本检测用于序列图像)测定文本 

的存在。文本定位是指确定图像中文本的位置并且生成文本 

边界框的过程。虽然图像中文本的精确位置可以用边界框表 

示，但是仍然需要将文本从背景中分割出来进行识别，这意味 

着在输入O C R 之前，文本图像需要转化为二进制图像并且进 

行图像增强。文本分割阶段是将文本从背景中分割出来，并 

提取出字符块精确的轮廓。由于文本区域通常具有低分辨率 

的特点，并且容易产生噪音，因此需要进行文本图像增强。此 

后，可以使用O C R 技术将提取的文本图像转换成纯文本。
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1 . 3 论文结构与安排

上述各类问题的存在，使得视频和图像中的文本提取极 

具挑战性。本文将近年来的视频和图像中的提取方法以及相 

关技术进行了系统总结。在 2. 1 节，我们详细地回顾了视频 

图像中文本检测与定位的方法;2. 2 节讨论了文本分割与增 

强。第 3节讨论了算法的性能评估，并对公共测试数据库进 

行了回顾。最后讨论了现有视频图像中文本提取方法中存在 

的问题，并展望了该领域的发展趋势。

2 文本提取的关键技术

2. 1 文本区域检测与定位

现存的文本区域检测的方法可以粗略地分为6 类算法： 

基于边缘、基于纹理、基于连通分量（Connected Component， 

C C )、基于笔画、基于深度学习和其他算法。

2. 1 . 1 基于边缘的算法

边缘是文本检测的可靠特征。对于边缘检测，通常首先 

采用边缘检测器(Canny和 Laplacian)进行检测，进而确定有 

高边缘密度和强度的区域，随后用形态学操作从背景中提取 

文本并剔除非文本区域。Y e 等提出了一种在自然场景图 

像中提取文本的方法。这种算法基于彩色图像滤波技术，首 

先获取边缘，随后分析字符间的固有特性。Liu，Samaraban- 

du[11]和 O u 等[15]运用多尺度边缘检测器检测边缘，多尺度边 

缘检测器由边缘强度、密度和方向方差形成。这种算法可以 

自动检测和提取复杂图像中的文本，在字体、尺寸、颜色、方向 

和对齐存在变化时性能强健，因此有大量的实际应用，如移动 

机器人导航、车牌检测与识别、目标鉴定、文献检索等。Lyu 

等[16]提出一种带有强度分量的改进边缘图来进行文本检测， 

利用由粗到精的映射聚集检测文本区域，并利用局部阈值法 

和内部填充提取文本字符串。C. Liu等[17]考虑到水平、垂 

直、右上、左上4 个方向的笔画，在每个方向都生成了一个边 

缘图，并结合统计学特征，利用 K 均值聚类将图像像素划分 

为背景和文本候选区域。K i m等认为文本向背景过渡时 

亮度和色饱和度数值呈现指数或对数函数的变化，利用这一 

特点生成颜色转换图并得到候选文本框，然后使用局部二元 

模型(Local Binary Pattern，L B P )修正结果。Cho 等[19]提出 

一 种基于Canny算子的场景文本检测算法，算法考虑到图像 

边缘与文本之间的相似性，使用双阈值和滞后跟踪检测文本。

基于边缘的算法在背景复杂度不高的情况下比较有效， 

然而在阴影和照度的影响下，提取好的边缘轮廓非常困难。

2. 1 . 2 基于纹理的算法

基于纹理的方法将文本区域视为一种特殊的纹理，利用 

图像纹理特征判定像素点或像素块是否属于文本。由于字符 

通常由多个笔画组成，而存在笔画的区域通常也是整个图像 

纹理较丰富的区域，因此通过对纹理丰富区域的搜寻即可实 

现对字符区域的定位。纹理分析的方法通常采用高斯滤波、 

小波分解、傅里叶变换、离散余弦变换(Discrete Cosine Trans- 

f〇r m，D C T )和 L B P 等方法来提取纹理特征。典型的算法是 

在一个特定的区域提取纹理特征，并采用一个分类器(通过机 

器学习或启发式的方法进行训练)来鉴定区域内是否含有文 

本。Li和 DoermannEW首次提出了基于小波纹理特征的文本 

定位算法，该算法利用小波系数的平均、二阶、三阶中心矩和 

神经网络对图像窗口进行分类，并滤除负窗口和孤立的正窗

口，连通的正窗口作为文本区域被保留。Zhou等[21]提出一 

种多语言的文本检测方法，该方法可以有效地检测出自然场 

景中各类语种的文本区域。根据书写笔画的规则，该算法选 

择了 3 种不同的纹理特性来描述多语言文本:梯度方向直方 

图（Histogram of Gradient，H O G )、平均梯度（Mean of gradi- 

ents，M G )和 L B P ;然后运用一个级联分类器联合这3 个纹理 

特性检测定位文本区域。Bertini等^提出基于角点检测的 

算法，通过视频帧之间角点的相似性来检测文本区域。Sato 

等[23]利用一种基于垂直、水平、左对角线、右对角线这4 个方 

向的内插滤波器来进行文本检测。Zhong等M 在 JPEG/ 

M P E G 压缩域中提出一种基于D C T 特征的文本定位算法， 

算法将检测到的水平空间强度变化大的图像块作为文本区 

域，并通过形态学操作聚集这些区域，最后利用频谱能量阈值 

进行验证。Goto等[25]利 用 D C T 特征和 Hsher判别分析来 

定位场景图像。K i m等[37]提出一种基于S V M 和纹理模板的 

算法进行文本定位，被分类为正值的像素通过均值移位算法 

合并成文本区域。Pan等[26]提出一种新的快速文本区域检 

测定位算法，该算法使用了基于学习的区域滤波和基于由粗 

到精的验证算法。不同于仅仅使用基于学习的分类器进行滤 

波和分类，该算法选择有区别的特性，分别采用一个增强的分 

类器和一个多项式分类器进行粗区域滤波和细区域的验证。 

在验证阶段，作者评估了 5 个被广泛使用的特性：H O G ， 

L B P，D C T ，Gabor和小波。W u 等[27]提 出 了 一 种 基 于 K - 

means的算法来识别文本像素，该方法将文本看成一种特殊 

的纹理，并在 3 个不同尺度上使用9 个二阶高斯导数来寻找 

可能的文本区域。Zhao等[28]对图像进行小波变换，边缘检测 

后采用滑动窗口将图像分成小块，将一种新的稀疏表示模型 

用于纹理分割和特征提取，再利用学习型判别字典对候选文 

本区域进行修正。Li等[29]基 于 Harris角点对文本进行检 

测，生成角点响应图，利用基于块的阈值法得到候选文本区 

域，进行连通区域分析后用投影法得到文本行。

由于文本区域相比于非文本区域有特殊的纹理特性，这 

些算法在复杂背景下可以准确地检测定位文本区域。然而， 

算法的运行速度相对较慢，且对文本的对齐和方向敏感。

2. 1 . 3 基于连通区域的算法

基于连通区域的算法采用自底向上的结构，将图像中的 

小区域合并成连续的较大区域，直到图像中所有区域被识别。 

在后期阶段，通常需要进行几何分析来识别文本区域，并聚集 

这些文本区域来定位文本。基于连通区域的方法通过边缘检 

测或颜色聚类直接分割候选文本区域。非文本区域通过启发 

式规则或分类器进行修剪。Zhang等_ 运用条件随机场 

(Conditional Random Field，C R F )给连通区域贴上“文本”和 

“非文本”的标签。Pan等_ 也运用了 C R F 模型，在文章中提 

出一种两步迭代的C R F 算法，即置信度推理阶段和O C R 滤 

波阶段。第一个C R F 迭代旨在找出确定的文本连通区域，并 

将不确定的连通区域送入第二个迭代;第二个迭代通过O C R  

判定不确定连通区域，并过滤虚警连通区域。同上述两个方 

法类似，W a n g等％ 提出一种基于连通区域的由粗到精的算 

法来检测定位场景图像中的文本。算法将彩色图像分隔成均 

匀的颜色层，利用块邻接图(Block Adjacency Graph，B A G )分 

析颜色层中的每个连通区域块。在粗定位阶段，提出一种调 

整与分析的方案来定位所有颜色层中可能的文本区域。基于
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区域的方法通常假设文本区域的像素都有相同的颜色，根据 

字符像素颜色的一致性和字符颜色与背景存在较大的对比度 

等特征对图像进行分割。Agnihotri等采用字符红色的特  

性来获得文本和背景间的高对比边缘。H u a等「％通过检测 

高对比度视频帧中的“统一颜色”块来检测定位文本区域。 

K i m等％ 提出一种基于R G B 空间中欧氏距离的颜色聚类方 

法，并利用64个聚集颜色通道进行文本检测。由于编码压缩 

会导致图像退化，并且背景与文本通常具有低对比度，图像中 

文本很少由相同的颜色构成，某些情况下字符和背景有相似 

的颜色，颜色并不是一个稳定的特征，此时字符和背景目标很 

难被区分，因此这种方法的鲁棒性较差，不适用于处理复杂背 

景下的文本区域检测。一个新的趋势是用统计模型[36,38]来 

实现连通区域算法，例如在成对空间特征上使用AdaBoost分 

类器来学习连通区域算法模型，统计模型的使用显著提高了 

连通区域算法的适应性。

分割的候选文本区域的数量相对较少，基于连通区域的 

算法具有计算复杂度低的优点，并且定位出的文本区域可直 

接进行识别。然而，基于连通区域的算法需要事先知道文本 

位置和尺寸等先验知识，这在实际应用中通常是无法满足的。 

另外，由于在进行分析比较时背景中的非文本连通区域很容 

易与文本区域混淆，因此设计一个快速且可靠的连通区域分 

类器十分困难。

2. 1 . 4 基于笔画特征的算法

作为文本字符串的基本元素，笔画为自然场景中的文本 

提供了强健的检测功能。文本可以看作是由各方向笔画元素 

结合构成的模型，通过笔画元素的组合与分布能够提取文本 

的特征。 一 个区分文本与场景中其他元素的特征是其近乎恒 

定的笔画宽度，这个特征可以用来检测包含文本的区域。 

Jung C 等人[42]提出笔画滤波器（Stroke filter，SF)的概念。 

文章认为，文本的边缘(梯度)特征、连通区域、纹理、投影等为 

文本的外部特征，而笔画为文本的内在特征，因此笔画不仅适 

用于所有语言，还能检测手写体文本。文章定义了类笔画特 

征，如图5所示。

〇^等[43]提出了一种基于笔画滤波器的笔画响应图，即 

分别提取细笔画和粗笔画来定义不同的区域，最后用基于支 

持向量机S V M 的方向梯度直方图H O G 分类器消除噪声并 

检测结果。EpthteinEM进一步探究了这种笔画特征，根据道 

路检测和血管检测的方法提出了笔画宽度变换SWTCStroke 

Width Transform)。这种图像文本定位算法对文本的大小、 

方向、颜色、字体和语种不敏感，是近几年来很热门的一种算 

法。该算法首先通过Canny算子进行边缘检测，提取图像的 

边缘及边缘梯度方向;然后遍历边缘图像的每一个像素，根据 

边缘像素的梯度方向，查找其梯度方向相反、角度大致一样的 

像素形成像素对，像素对间的宽度即为当前像素的笔画宽度； 

最后根据笔画宽度的变化来检测文本。笔画宽度的定义如 

图 6所示。基于笔画特征的算法对高分辨率场景文本检测定

位显示出很强的竞争力[4445]，尤其在与适当的学习方法[46]或 

时空分析[47]相结合后，性能更好。Mosleh等人[48]引入基于 

带状的边缘检测器来改进S W T ，该边缘检测器增强了文本边 

缘并有效地消除了噪声和叶面边缘，适用于低分辨率文本检 

测定位。

图 6 笔画宽度的定义[44]

S W T 算法能够检测大部分文本区域，但当图像背景复杂 

时会产生严重的虚警，如树叶、条纹、灌木丛、标志、房屋等往 

往会被误认为候选文本区域。

2 . 1 . 5 基于深度学习的算法

深度学习是机器学习研究中的一个新领域，其动机在于 

建立、模拟人脑进行分析学习的神经网络，模仿人脑的机制来 

解释数据。深度学习是无监督学习的一种，采用了神经网络 

的分层结构，通过建立类似于人脑的分层模型结构，对输入数 

据逐级提取从底层到高层的特征，从而能很好地建立从底层 

信号到高层语义的映射关系。近年来，深度学习模型已被证 

明对自然场景图像文本识别具有强大的功能。

为了充分利用整个场景图像中丰富的信息，Ya o等 提  

出将场景文本检测作为语义分割问题，以整体方式检测文本。 

算法直接在整体图像上运行，并产生全局像素预测图，随后使 

用一个完全卷积网络(Fully Convolutional Network，F C N )检 

测文本。算法可同时检测场景图像中的水平、多方向和扭曲 

的文本。

211〇1^等[5()]在文本区域定义了一个名为深度文本(Deep 

Text，D T )的统一框架，并通过一个完全的卷积神经网络 

(Convolutional Neural Network，C N N )对场景图像文本进行 

检测。首先，作者提出了起始区域提议网络(Region Proposal 

Netw〇rk，R P N )，并设计了一套文本特征先验边界框来提高 

召回率;然后，提出一个强大的文本检测网络，网络嵌入了模 

糊文本类另1KAmbiguous Text Category，A T C )信息和多级感 

兴趣的区域集合(Multilevel Region-of-interest Pooling，M L - 

R P );最后，使用迭代边界框投票方案提高召回率，并引入一 

个过滤算法来删除每个文本实例中冗余的内部和外部边 

界框。

21^1^等[51]提出一种新颖的场景文本检测算法。不同 

于传统利用单个字符或笔画的特性，该算法基于字符组的对 

称性，从自然场景图像中直接提取文本行。

H e 等提出一种新颖的基于级联卷积文本网络（Cas­

caded Convolutional Text Network， C C T N ) 的 场景文本检测 

算法。C C T N 连接了两个自定义的卷积网络，用于由粗到精 

的文本定位。该算法对于多语言、多方向的文本具有强健的 

性能。同年，H e 等M 提出一种针对文本的卷积神经网络 

(Text-attentional Convolutional Neural Network, Text-C N N ) 

算法来检测场景图像文本，该算法特别关注文本区域的特征， 

开发出一种新的学习机制，通过多层次丰富的监督信息对 

Text-C N N 进行训练。监督信息包含文本区域掩码、字符标 

签和文本/非文本的二值化信息，这些信息使得Text-C N N 具 

有强大的检测模糊退化文本的性能，并且增强了复杂背景图 

像的鲁棒性。
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深度学习模型不仅大幅提高了图像中文本识别的精度， 

而且也避免了需要消耗大量的时间进行人工特征的提取，使 

得在线运算效率大大提升。然而，深度学习需要选取样本进 

行训练，因此训练样本集与测试样本集的相似度不高时所取 

得的效果也不够理想。

2 . 1 . 6 其他算法

由于图像中的文本存在大量的变化源，上述单独的算法 

通常在特定的条件下失效。为处理这些变化源，一些研究者 

提出了一些综合性算法[3942]。

现存的大部分算法都是针对水平方向文本的检测，导致 

大部分非水平方向的文本区域未被检测出来而产生了严重的 

误报。Ya o和构建了一个能够有效检测自然场景图像  

中任意方向文本的实际检测系统(场景图像中任意方向的文 

本样本如图7 所示）。作者利用S W T 的旋转不变特性和一 

个二级分类方案来区别文本和非文本，因此这个系统能够有 

效地检测任意方向的文本。Pan等 联合了基于区域和基  

于连通分量的方法。首先，设计一个区域检测器来估测图像 

金字塔中每一层的文本区域，并利用尺度自适应二值化生成 

文本区域;然后，在区域分析阶段利用C R F 模型滤除非文本 

区域;最后，通过最小跨越树聚集文本。Toan Dinh Nguyen 

等[56]提出了一种非常新颖的算法，即利用二维张量投票来鉴 

定文本区域和非文本区域。通过张量投票来提取文本行信 

息，降低了基于区域的文本检测算法中的误报率。

图7 场景图像中任意方向的文本检测结果样本

基于最大稳定极值区域(Maximally Stable Extremal Re- 

gion，M S E R )的文本定位已被广泛研究W ，57，@ 。 这种算法的 

主要优点在于使用M S E R 作为文本候选区域的有效性。文 

本区域与背景通常具有显著的颜色对比度，且倾向于形成均 

匀的颜色区域，因此自适应检测稳定颜色区域的M S E R 算法 

为定位文本提供了可行的解决方案[6°61]。Neum a n n和 M a - 

tas[57]第一次将M S E R 引入场景图像文本检测，高效实现了 

具有尺度和旋转不变性的特征检测，鲁棒性良好。该算法在 

Oiar74k 数据库中，实现了 7 2 % 的识别率;在ICDAR  20003 

文本检测数据库中，查准率为5 9 % ，/ 指数为0. 57,实验结果 

如图8所示。Yin等％ 采用修减算法选择适当的M S E R 作 

为文本候选区域，并通过混合特征对候选进行验证，算法在低 

对比度、复杂背景和字体变化的条件下性能良好，实验结果如 

图 9所示。Huang等[62]提出一种结合M S E R 和 C N N 的新 

算法来检测场景图像文本。算法首先用M S E R 检测文本候 

选区域，然后采用C N N 分类器来识别正确的候选区域，并分 

割连接在一起的多个字符。Lluis等提出一种专门为文本 

图像设计的对象建议(Object Pr〇p〇sals，O P )算法。该算法首 

先使用M S E R 实现图像的初分割;然后通过自定义的距离公 

式合并初始区域，复杂场景需要多种距离策略来进行计算;最 

后生成候选区域集合，并利用一个弱分类器进行排序，最终得 

到文本区域。该算法分别在S V T 和 I C D A R U 3 数据库进行

了测试，性能优越。

(a)字 符 （b)非字符 （c)亚美尼亚语 （d)俄语检测 （e)卡纳达语

样本 样本 检测结果 结果 检测结果

图8 文献[57]中的实验结果

(a) MSER 修剪

(b)在数据库 ICDAR 2 0 1 1中的实验结果示例

图9 文献[61]中的实验结果

2 . 2 文本字符的增强与分割

视频和场景图像常常具有低分辨率、模糊和透视失真等 

特点，加上内容和背景交互的布局复杂，检测出来的文本区域 

并不能直接用于O C R 系统进行字符识别，因此需要进行文本 

行分割和字符分割来获得字符的精确边界，分割已被确定为 

最具有挑战性的问题之一。大部分检测出来的文本区域具有 

简单背景和高对比度，能够准确地定位和提取字符边缘轮廓， 

然而低质量的文本却很难提取。下文将专注于复杂背景下的 

文本增强与分割。

文本分割也即文本二值化，旨在提取文本像素并删除背

景像素。相关算法有阈值算法[64]、概率模型[65_69]和聚类算 
^ [ 74-75]等

阈值算法可分为全局阈值法和局部阈值法。全局阈值法 

根据图像的直方图或灰度的空间分布确定一个阈值，并根据 

此阈值将灰度图像转化为二值图像。典型的全局阈值法有 

Otsu算法[7°]、最大熵算法、迭代算法等。全局阈值法简单， 

对于目标和背景明显分离、直方图分布呈双峰的图像效果良 

好;但由于文本图像一般都存在背景复杂、光照不均匀的特 

点，因此单一的全局阈值法很难得到理想的分割效果，会出现 

细节丢失等现象。局部阈值法通过定义像素点的邻域，由邻 

域计算模板实现像素点灰度与邻域点的比较。典型的局部阈 

值法包括 Bemsen 算法[71]、Niblack 算法[72]、Sauvola 算法[73] 

等。局部阈值法虽然能够根据局部特性自适应选取阈值，但 

由于过分夸大图像细节，会造成伪影、断笔等现象。由于文本 

边界处的像素通常与背景融合，因此很难为退化的文本图像 

选择可靠的阈值。

当对文本中大量前景像素进行采样后，可以采用高斯混 

合模型对文本图像进行二值化操作[65_67]。受到马尔科夫随 

机场(Markov Random Held，M R F )模型在图像分割中成功应 

用的启发，M i s h m等[68]将 M R F 运用到文本图像二值化中，
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作者将图像中的每个像素表示为M R F 中的随机变量，并在 

这些变量中引入新的能量函数，这里的能量函数采用高斯混 

合模型。最后，每个变量由能量函数标记为前景或背景，实验 

结果如图10所示。1^沈等[69]提出一种分为两步的C R F 场景 

图像二值化方法，算法基于层次空间结构来标记连续的文本 

区域，进而分割字符。

(a)原图 （b) Otsu (c)Sauvola

細賴  UFf Lift
m i  m  msins ius
(d)Niblack (e)Kittler (g)本文算法

之一在于能够容忍字符检测中的错误，如图13所示，两个“O” 

之间的区域被识别为“X”，然而根据先验信息，“〇〇r”的可能性 

更高，故该词最终被确认为“door”。

(a)原图 （b)B. Gato算法结果 （c)本文算法结果

图 1 2 文献[7 7 ]中扭曲的印刷文本图像二值化

图 1 0 文献[68]中的实验结果

在提取视频中的退化文本时，更倾向于聚类算法[74_75]。 

1^11〇11等[74]使用多个颜色度量和聚类方法来提取文本像 

素，作者使用从Log-Gabor滤波器获取的空间信息来补充颜 

色度量。〜&1^1^1^等[75]提出一个基于K 均值聚类和支持向 图 1 3 文 献 [7 8 ]中自上而下和自下而上模型下的场景文本识别

量机S V M 的算法，其能够从自然场景中提取严重退化的多 

彩色字符的文本。该算法分为4 步:1)对H S I颜色空间中给 

定的图像像素进行K 均值聚类，初步的二值化图像总数为 

^  一 1; 2)根据字符的长宽比将二值化图像划分为“单个字符” 

图像序列;3)使 用 S V M 来确定每个“单个字符”图像是否表 

示一个字符;4)选择具有最大平均值的单个二值化图像作为 

最优结果。算 法 在 ICDAR 2 0 0 3中的字符识别率达到 

80. 8 % ，实验结果如图11所示。

_ _  S _ li l  喊 I j  _ _
(a)成功的二值化结果

圓  F R E 3 HM

離 13311^

Liu和 Wan g E W提出一种基于自适应阈值的新算法，将 

图像二值化视为一个优化问题，通过分割Otsu阈值获得最佳 

阈值，并消除边界效应进一步优化二值化。实验表明，这种算 

法能够较好地保持原始边缘特性，特别是在具有丰富的边缘 

信息的图像中获得了更好的二值化优化效果。Jiang等「％描 

述了一个低质量文本的二值化算法。算法在灰度化图像上进 

行膨胀和腐蚀操作，并结合文献[81]中提出的二值化算法和 

矩形区域小邻域进行二值化，实验结果如图14所示。L e和 

Lee[82]提出了两种关于扭曲文本的二值化方法，一个使用映 

射函数，另一个使用双二次变换函数。算法利用Houg h变换 

和贝塞尔曲线近似法检测标记边界线。实验结果表明，该算 

法可以正确恢复原始标签的矩形区域。

(b)失败的二值化结果 

图 1 1 文献[7 5 ]中的实验结果

21111等[76]提出了一种利用C N N 和双峰图像增强的算法 

来分割文本，该算法在ICDAR0 3中的字符识别率为86. 96%; 

作者在后续研究中将寻求一个能够同时增强图像和降低噪声 

的适当方法。Zhou等提出一种改进的自适应文档图像二 

值化方法:首先，采用基于局部统计的维纳滤波器给图像降 

噪，并进行第一次前景区域的粗略估计;然后，通过相邻像素 

插值计算背景像素值;最后，通过计算预处理图像的背景获得 

最终的阈值。该算法在照度不均匀时具有良好的鲁棒性，能 

够较少地丢失笔划并有效地保留边缘信息，实验结果如图12 

所示。Anand MiSh m 等[78]提出一个基于自下而上和自上而 

下线索的框架来提取街道图像中的文本。由于自然场景图像 

背景复杂，很难直接从背景中分割字符，因此该算法使用滑动 

窗口检测可能的字符，并将检测结果作为自下而上的信息，而 

自上而下的信息来自于大型字典的统计信息。自上而下和自 

下而上的信息通过C R F 集成于同一模型中。该算法的优点

图 M 文献[8 0 ]中的二值化结果

3 性能评估

文本检测性能评估是衡量算法优劣的标准。下面首先分 

别从性能指标和算法测试所用的公共数据库两方面进行讨 

论，随后讨论了现有视频和图像中文本提取算法中存在的 

问题。

3 . 1 性能指标

文本检测中主要的性能指标有查全率r (recall)、查准率 

户(precision)和 / 指数(F measure)等。这些指标来源于信息 

检索中的评价参数，定义如下：

4 (1)

p = i
(2)

f =  1 (3)

p  r
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其中，C 为正确检测出来的文本区域的数量，:T 为实际文本区 

域的数量，E 为检测出来的文本区域数量(包含虚警区域）。/ 

指数是查全率和查准率的加权调和平均，其中为加权因子。

表 1按时间顺序列出了近年来在ICDAR 2003/2005/2011/ 

2013数据库进行测试的一些参考文献。表中数据数值越高 

则性能越好，每一项检测指标最好的结果已用黑体加粗。

表 1 文本提取简要总结

作者 年份 查准率户 查 全率 r / 指数 特点

Hu 和 He[43] 2008 0. 58 0. 74 0. 65DW 边缘检测，文本提取

Bui 等[39] 2009 0.787 0. 734 地形图、卷积神经网络、文本检测

Pan# [26] 2010 0. 66 0. 70 0. 68 文本检测、特征提取、由粗到精

Lee 等[34] 2010 0. 69 0. 60 0. 64 边缘约束、文本检测

Minett 等[40] 2010 0. 63 0.61 0.61 文本检测、多分辨率、图像分割

Pan# [31] 2011 0. 674 0. 697 0. 685 条件随机场、连通区域分析

Pan# [55] 2011 0. 68 0.67 0.67 文本检测、笔画分割、条件随机场

Epshtein 等[44] 2011 0. 73 0. 60 0. 66 文本检测、笔画宽度变换

Zhou 等[21] 2011 0. 37 0. 88 0. 53 多语言、场景文本检测、H〇G、MG、 LBP
Neuman 等[57] 2012 0.647 0.731 0.687 极值区域、文本定位

Palaiahna 等[83] 2012 0.72 0.87 0.78 贝叶斯分类器、边界生长、文本检测

Koo 等[38] 2013 0.764 0.619 0.684 连通区域聚类、MSER、文本检测

Lee 等[69] 2013 0. 666 0. 619 0. 713 TCRF、颜色聚类、文本检测

Wei 等[84] 2014 0.87 0.79 0. 762 边缘分布熵、SVM、文本提取

Yin 等[61] 2014 0. 863 0. 689 0.78 MSER、单链聚类、文本检测

Huang 等[62] 2014 0. 88 0. 71 MSER、CNN、文本检测

Zhang 等[5 工] 2015 0. 88 0.74 0.80 对称检测器、LBP、角度和距离约束 、 CNN
Zhong 等[50] 2015 0. 85 0.81 0.83 CNN、RPN、ATC、MLRP、文本检测

Yao 等[49] 2016 0. 889 0.802 0. 843 整体性、多通道预测、FCN、文本检测

Cho 等[19] 2016 0. 863 0.785 0.822 Canny算子、ERs、双阈值分类

He 等[52] 2016 0. 88 0.79 0.84 CCTN、多层融合、由粗到精、文本检测

He 等[53] 2016 0.91 0.74 0.82 Text-CNN、MSER、文本检测

3 . 2 公共数据库

场景文本检测有丰富的公用数据库，典型的数据库有 

I C D A R，Char74k，K A I S T，S V T ，M S R A -T D 500，O S T D ， 

N E 〇C R ，C〇C〇-text，D O S T ，F S N S 等。本文总结一些典型 

图像文本数据库，具体信息如表2。图 15展示了上述数据库 

中的一些图像样本。

IC D A R’03[85]是第一个正式发布的基准数据库，用于场 

景文本检测和识别。该数据库包含509个完全注释的文本图 

像，其 中 258个图像用于训练，251个图像用于测试。IC- 

D A R ’03/05数据库已广泛地运用于文本检测中，但其仍存在 

两个主要的缺点:数据库中大部分文本是水平的，数据库中所 

有的文本都是英语。:〇 )^’11[89]和 1 0〇 ^’13[91]数据库在 

I C D A R W 3/05数据库上进行了扩展，包含多方向和扭曲的文 

本图像、视频文本图像、网页图像和电子邮件等。其中，IC- 

D A R ’13除英文外，还有西班牙语和法语。IC D A R’0 3 / 0 5  

和 I C D A R’ll / 13数据库主要为场景文本，包含文本定位、 

字符分割和字符识别等任务。

OiarS74k 数据库M 适用于自然场景图像中的字符识另IJ， 

图像中的文本均为水平方向文本，包含英语和加拿大语。

S V T 数据库％从 Google街景视图中获取，包含350个完 

整图像。该数据库中的图像文本具有很高的变异性，且通常 

具有低分辨率。

K A I S T场景文本数据库[8]由 3000幅不同环境下的图像 

构成，包含不同光照条件下（自然光、强烈的人为照明等)的室 

内和室外图像。数据库中有高分辨率数字相机拍摄的图像， 

也有低分辨率手机图像，所有图像的像素尺寸都为640X  

480，包含英语、韩语等混合语言。

N E O C R 数据库[87]中的样本为自然场景中的多方向文

本，包含659个真实世界的图像和5238个注释边界框。其涵 

盖多种语言，如英语、匈牙利语、俄语、土耳其语和捷克语等。

面向场景文本数据库O S T D 由 Y i等「％提出，该数据库 

包含89个标志图像、室内场景和街景图像，可以用于自然场 

景中的多方向文本检测算法。

M S A R -T D 500数据库[9()]是评估自然场景中多方向文本 

检测算法的基准，包含 500个具有复杂背景的水平或倾斜的 

自然场景图像。图像是采用袖珍相机从室内(办公室和商场） 

和户外(街道）场景中拍摄的，图像分辨率从1296X  864到 

1920X 1280 不等。

D O S T 数据库集中于城市中心场景图像文本的检测 

与识别。在此数据库中，将开启5 项任务:视频文本定位、静 

态图像文本定位、剪裁字符识别、视频端到端识别、静态图像 

端到端识别。D O S T 数据库包含使用全向摄像头在大阪市区 

购物街拍摄的视频(连续图像），数据库中的序列图像有助于 

鼓励开发一种利用时间信息的新型文本检测识别技术。 

D O S T 数据库的另一个重要特征是它包含非拉丁文本，由于 

图像在日本被捕获，因此数据库包含大量的日语。

F S N S数据库[94]包 含 100多万张法国街道名称标志图 

像，每张图像包含相同街道标志的4 个视图，路标中的文字可 

跨越 3行。数据库面临的主要挑战为:端到端多行场景文本 

识别、大规模的训练样本，以及利用多个视图提高识别精度。

COCO-Text数据库[93]是基于M S  C O C O 数据库的一种 

新的大规模数据库，包含复杂的自然场景图像，一 共有 63686 

张图像，145859个文本实例，3个精细的文本属性。文本实例 

分为机器印刷和手写文字、清晰和模式的文字、英文和非英文 

样本。数据库围绕3 个任务进行构造:文本定位、字符识别、 

端到端识别。
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扭曲、多方向 

多方向 

水平 

扭曲 

多方向

ICDAR?03(2003)[85] 场景文本

Chars74k(2009)[86] 图形和场景文本

KAIST(2010)[8] 场景文本

SVT(2010)[9] 场景文本

NEOCR(2011)[87] 场景文本

OSTD(2011)[88] 场景文本

ICDAR?11(2011)[89]
场景文本 

图形文本

MSAR-TD500(2012)[90] 场景文本 

场景文本

ICDAR?13(2013)[91] 图形文本 

视频文本

DOST(2016)[92] 场景文本

COC〇-Text(2016)[93] 场景文本

FSNS(2016)[94] 场景文本

2276(1110/1156) 英语

74107 英语、加拿大语

3000 英语、韩语

350(100/250) 英语

659 8 个语种

89 英语

484(229/255) 英语

522(420/102) 英语

500(300/200) 英语、中文

463(229/233) 英语

551(410/141) 英语

28(13/15) 英语、法语、西班牙语

32147 日语、英语

63686 英语

>1000000 法语、英语

(a)ICDAR，03/05

(b)ICDAR，l l /13

(c)Chars74k

(h)MSAR-TD500 (i)SVT

图 1 5 公用数据库中的样本图像

3 . 3 存在的问题 有许多进步空间。下面总结当前研究普遍存在的问题，并展

视频和图像中文本提取现存的技术状态和所需性能要求望发展趋势。

之间的差距仍待解决。虽然相关研究已取得很大进展，但仍 1)实时检测与识别:视频中文本检测具有重要应用，现存

表 2 公用数据库

数据库(年份） 属性
图像数量 

(训练/测试）
语言 文本方向

产
向
向
向
向
向
 

M
方
方
方
方
方

フ
多
多
多
多
多

平
平
曲
平
 

水
水
扭
水
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大多算法都是对视频进行逐帧文本检测，忽略了帧与帧之间 

的时间线索，效率低下，达不到实时检测与识别的性能要求。 

一种改进的方法是将文本检测与识别算法和文本跟踪算法结 

合，这样不仅可以提高检测和识别的精度，还能提高实时 

性能。

2) 多语言文本识别：图像中不同语言文本具有不同问题。 

现存大部分算法都是针对英语设计的，对于其他语种性能有 

明显下降。由于字符种类多、结构复杂且存在变异性，中国、 

日本、韩国等东亚国家的文本识别被认为是一个非常困难的 

问题。使用参数固定的单一算法难以识别所有的语言文本实 

现。一种可能的解决方案是对每种语言模型使用通用的训练 

方法。

3) 场景文本识别：自然场景中的图像文本多存在退化、扭 

曲、字体变化和背景复杂等情况。许多算法可以解决单个问 

题，但很少有算法能解决综合问题。为了解决场景文本识别 

的一般性问题，必须进一步设计和学习文本的不变特征。

4) 端到端识别:与干净的文档图像优良的文本提取性能 

相比，端到端图像文本识别性能仍远远落后。算法的改进不 

仅来自更强大的字符识别模型，更应来自于设计良好的信息 

共享、反馈和优化策略。近年来兴起的大规模深度学习采用 

了神经网络的分层结构，大幅度提高了图像文本检测与识别 

的性能。在未来，深度学习与优化的分割、识别算法和高度整 

合的语言模型相结合可以进一步提升性能。

结束语随着多媒体技术的发展，视频和图像已经成为 

当前最为流行的一种媒体表现形式，视频和图像中的文本提 

取在信息检索应用领域具有不可替代的地位。本文主要关注 

近年来视频和图像文本提取方法的进展，从文本检测定位、文 

本分割与增强两个子步骤进行算法的归纳总结。最后，讨论 

性能评估、图像公用数据库和存在的问题。尽管上文总结了 

很多图像中文本检测定位、分割增强的算法，但至今仍没有一 

个针对用户的完整、有效的自动化文本提取系统。场景图像 

的文本提取仍存在诸多困难，实际运用中的强烈要求需要我 

们在这一方向上投入更多的精力。
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