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摘 要: 中文文本布局复杂、汉字种类多、书写随意性大，因而手写汉字检测是一个很有挑战的问题。针对上述

问题，提出了一种无分割的手写中文文档字符检测的方法。该方法用 SIFT 定位文本中候选关键点，然后基于关

键点位置和待查询汉字大小来确定候选字符的位置，最后用两个方向动态时间规整 ( dynamic time warping，

DTW) 算法来筛选候选字符。实验结果表明，该方法能够在无须将文本分割为字符的情况下准确找到待查询的

汉字，并且优于传统的基于 DTW 字符检测方法。
关键词: 手写汉字检测; 无分割; SIFT; 动态时间规整

中图分类号: TP391． 4 文献标志码: A 文章编号: 1001-3695( 2016) 11-3499-04
doi: 10． 3969 / j． issn． 1001-3695． 2016． 11． 066

Two-directional dynamic time warping based Chinese
handwritten segmentation-free word spotting
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Abstract: Large variety of Chinese characters and handwriting styles and the complexity of Chinese handwritten documents
layout lead a huge challenging for the Chinese handwriting word spotting． This paper proposed a segmentation-free word spot-
ting method for Chinese handwritten documents． Firstly，the method used the SIFT keypoint detector to locate the candidate
keypoints in document images． Then it determined the candidate character regions by the keypoints’locations and the size of
query word image． At last，it applied the two-directional dynamic time warping ( DTW) to refine the candidate regions． The
experimental results show that the proposed method can detect the query word in the document images with high mean average
precision and the two-directional DTW outperforms the traditional DTW．
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0 引言

手写汉字检测旨在手写文档中寻找到需要查询的某个字，

即判定某一候选区域是否含有要检测的汉字。当今社会存在

着大量有价值的手写文档，许多都作为图像的形式进行保存，

然而对于手写文档的关键字查询仍是一个极具挑战性的问题。
由于中文文本不仅布局复杂、书写随意性大，使得传统的单字

OCＲ 识别变得不可行。而字符检测不用识别出每一个汉字，

可以利用图像检索中的技术来解决字符检测问题，因而字符检

测引起越来越多的学者关注。
Manmatha 等人［1］首先提出了字符检测的概念，将一个传

统 OCＲ 识别问题转变为一个验证性的问题。这种理念弱化了

对文档检索前进行准确字符的分割，甚至不需要对文档进行任

何切割的预处理。基于文档被分割的层次，字符检测方法可以

分为基于字( 字符) 的、基于文本行的和无须分割的三个类别。
基于字分割字符检测技术意味着首先将文本图像切分为

独立的字符或字，然后将这些字和待查询的字进行匹配并判定

它们是否为相同的字符。Ｒath 等人［2］ 研究了特征的表示方

法，他们发现使用上 /下轮廓信息、笔画像素 /背景转换数目和

投影信息的组合作为特征结合 DTW 可以获得最好的结果。
在文献［3］中，Zhang 等人使用基于轮廓特征的两维 DTW 方法

进行中文书法字符检索。
因为在同一行中两个字符间的空间很小，难以准确分割，

所以基于行分割字检测方法被提出。基于行的字检测方法首

先将文本图像分割为文本行，然后将待查询的字符与文本行进

行匹配判定文本行中是否含有该字符。基于文本行分割的字

符检测方法避免字符分割的困难，而文本行分割相对字符分割

要容易些。文献［4］提出一种隐马尔可夫模型( HMM) 的方法

进行字符检测; 文献［5］提出了基于多层反馈网络( ＲNN) 的字

符检测方法; Huang 等人在文献［6］中提出了一种使用汉字上

下文字符模型进行中文字符检测的方法，进而提高字符检测的

判别能力。
基于字符和基于文本行的字符检测方法都依赖于对文本

图像的预处理。预处理中的错误会很容易导致字符检测的失

败，因此字符检测的趋势是采用基于无分割的方法。近年来一

些基于无分割的字符检测方法被提出。基于无分割的字符检
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测方法直接用待查询的字符与整个文本图像进行匹配而无须

将文本图像分割为行或者字符; 匹配待查询的字符和文本图像

中特定的候选区域，进而判定这个候选区域是否为待查询的字

符。在文献［7］中，作者提出基于滑动窗口的词袋模型来进行

字符检测。在文献［8］中，Ｒothacker 等人采用 HMM 对字符的

空间结构进行约束，以克服词袋模型空间信息丢失的缺陷。对

每个候选区域特征，以列为单位编码，得到一个列序列特征，最

后采用维特比算法进行解码并得到相似性。在文献［9，10］中

Zhang 等人应用热核描述符( heat kernel signature，HKS) 进行字

符局部特征描述，以适应字符的非刚体变换。他们用 SIFT 检

测器进行关键点定位，然后用 HKS 描述子来描述这些关键点。
考虑到汉字分割的困难，本文方法采用了基于关键点定位的无

分割汉字检测技术，并用字符轮廓和结构信息作为特征，与两

方向的 DTW 算法结合进行相似度度量。首先用 SIFT 来获取

候选关键点，本方法采用文献［4］中使用的局部特征作为每个

候选区域的特征。尽管使用候选关键点缩减搜索空间，但是仍

然有许多候选区域并非对应真正的待查询的字符，因此采用两

方向的 DTW 对该候选区域进行进一步的精确匹配，得到每个

候选区域是待查询字符的可能性。

1 候选区域定位

为了避免使用滑动窗口来遍历整个文本图像，本方法采用

关键点定位的方法以减少候选区域数目。本文基于 SIFT 算法

进行候选关键点的提取，进而确定需要精确匹配的区域。Lowe
于 1999 年提出 SIFT，并在 2004 年总结了不变性的特征检测方

法，完善了基于尺度空间的特征匹配算法 SIFT。SIFT 特征点

在图像旋转、尺度变换、仿射变换和光照变化条件下都有良好

的不变性，因此使用 SIFT 可以检测出字符中具有不变性的稳

定点，以便能够进行进一步的字符间的精确匹配。尽管 SIFT
可以检测出图像中的稳定点，但是这些点中仍有不少背景点，

因此可以通过点出的特征点在其领域内的相对灰度值去除关

键点中的背景点。设点 kp 为通过 SIFT 算法提取的关键点，其

坐标为( kpx，kpy ) ，若其灰度值低于 th0 则为背景点。th0 定义为

1
2 ×

∑
i = knr

i = － knr
∑

j = knr

j = － knr
F( kpx + i，kpy + j)

( 2knr + 1) × ( 2knr + 1)

其中: ± 2knr 为 kp 的邻域，F 为像素点的灰度值函数。
去除在 SIFT 算法定位出的关键点中背景点中的关键点，

这样既可以降低误匹配点数对，还能够提高精确匹配的运算

速度。
图 1 展示了关键点定位的一个示例。图 1( a) 是要进行查

询的汉字“的”，红色的点( 以点为中心画出的横线，见电子版)

显示了由该方法得到的“的”的关键点; 图 1 ( b) 则表示要检索

的文档中去除背景点的关键点的位置。图 1( a) 中红色的点位

是由 SIFT 检测出的关键点，图 1 ( b) 中红色点是由 SIFT 检测

出的至少与( a) 中一个点距离小于某一阈值的点。
对于文本图像中每一个关键点，本方法为其构造一个其与

待查询字符位置相应的候选区域。设定待查询字符图像是 Q，

其宽为 qw，高为 qh，要匹配的文本图像为 D。图 2 展示了一个

关键点匹配对。图中线段显示了文本图像中的关键点 b 与待

查询的字符中的关键点 a 是一对匹配点，并用矩形框框出了通

过该匹配对确定的候选区域。设 D 中要匹配的点为 b，其在文

本图像中的坐标为( dbx，dby ) ，在 Q 中选择与点 b 距离最小的点

a 作为其匹配的点，两者构成一组匹配对; 设点 a 的坐标为

( qax，qay ) ，以待查询字符的大小作为候选区域的大小，则依据

点 a 在 Q 中的相对位置和点 b 的位置，可以求出候选区域左上

角坐标为( dbx － qax，dby － qay ) 。实验中，选择待查询的字符的

宽和高分别作为候选区域的宽和高，则候选域的高度为 qh，宽

度为 qw。

图 1 关键点定位示例

图 2 关键点匹配对

2 字符特征提取

a) 将候选区域的每一列像素视为一个单位，并对每一列

像素进行特征提取，使得原始字符图像表示为一个垂直方向的

特征序列; b) 将候选区域每一行像素视为一个单位，并对每一

行像素进行特征提取，用一个水平方向的特征序列对原始图像

进行再次表示。这样就可以将两维的图像数据转换为两个一

维的特征数据序列，并通过两个方向的特征描述来保持字符的

垂直和水平属性。
本方法依据文献［2］中的特征组合对字符进行特征提取，

对每一列( 行) 提取四维特征。因为要将这四个特征组合成一

个特征序列，所以要对这四个特征进行归一化。下面以列像素

为例:

a) 前景像素个数占该列总像素个数比重为 f0 ;

b) 上边界轮廓距离 f1 表示最高的前景像素点到区域上边

界的距离与该列总像素的比重;

c) 下边界轮廓距离 f2 表示最低的前景像素点到区域下边

界的距离与该列总像素的比重;

d) 前景背景像素转换频率 f3 表示从前景像素转换为背景

像素和背景像素转换为前景像素的次数占该列总像素的比重。
通过这四个特征可以描绘出字符垂直方向的轮廓和结构

信息。因为汉字的书写是从左往右、从上往下，所以，对字符进
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行水平方向的轮廓和结构信息同样具有判别信息，因此对水平

方向也进行同样的特征提取。最终每个待查询字符或字符候

选区域得到两个方向的特征序列。

3 关键字匹配

本文使用两方向的 DTW 进行字符和候选域相似度的匹

配，以两个方向的加权距离作为最终的距离。给定一个宽度为

M 的候选区域图像 C 和宽度为 N 的待查询字符图像 Q，由于

候选区域的大小和待查询的字符大小一致，所以 M = N。以垂

直方向特征序列为例，在第 2 章中已经为每一列提取 f0、f1、f2、
f3 四个维度的特征，则 C 中第 i 列像素 Ci 与 Q 中第 j 列像素 Qj

间的距离采用欧氏距离，定义为

d( ci，qj ) = ∑
3

k = 0
( cifk － qjfk ) 2 ( 1)

其中: cifk是 C 中第 i 列的第 k 维特征，qjfk 是 Q 中第 j 列的第 k

维特征。
考虑到书写具有有序性和连续性，即匹配的两个序列之间

不出现交叉匹配的两列和每一列都能找到与之匹配的列，本方

法和文献［2］一样，采用连续性限制确保图像 C 的第 i 列和图

像 Q 的第 j 列累加距离 D( ci，qj ) 由且仅由 D( ci，qj － 1 ) ，D( ci － 1，

qj ) ，D( ci － 1，qj － 1 ) 和 d( ci，qj ) 共同决定，即

D( ci，qj ) = min

D( ci，qj － 1 )

D( ci － 1，qj )

D( ci － 1，qj － 1




















)

+ d( ci，qj ) ( 2)

其中: i 和 j 都大于 1。
尽管与相同的字符之间存在书写差异，但是这种差异应该

保持在局部的小范围内，因此要对全局路径进行约束，以保持

局部结构不变性，同时能够加速问题的求解。限制匹配上的两

列 Ci 和 Qj 之间的空间距离要不大于 r 个像素。
‖i － j‖≤r

r =「k × seqLength? ( 3)

其中: k 是一个常量系数，seqLength 是特征序列的长度。
采用动态规划的方法可以加速求解水平方向的最终距离

D( cM，qN ) 。由于待查询的字符 Q 的特征序列和候选域的特征

序列长度一致，所以无须对累加距离 D( cM，qN ) 按序列长度进

行归一化。考虑到字符的长宽不一致，对最终的贡献也不一

致，因此本文采用加权的两方向的 DTW 算法计算两个字符的

最终距离，权重为序列本身的长度:

dist( C，Q) = D( cN，qN ) × N + D( cM，qM ) ×M ( 4)

最后按照每个候选域 C 和待查询字符 Q 距离 dist( C，Q)

升序排列，得到候选区域列表。由于每个字符都会有若干的关

键点，所以需要对重叠的候选域进行消除。按照得到的候选域

列表，对于列表中的每一个候选域，若在列表中存在排序在其

之前，且重叠面积比率( overlapＲatio = areaQ∩areaC
qw × qh ，areaQ∩ar-

eaC 为 C 和 Q 的重叠面积，显然 areaQ 和 areaC 面积均为qw ×
qh) 超过阈值 overlap1，则予以消除。最后得到列表即为最终

检测结果。
图 3 显示了用本文方法进行字符检测结果的一个样例。

图中，( a) 是待查询的字符“的”; ( b) 是待查询的文档图像的可

视化检测结果。红色的点是找到的关键点，红色矩形框内是返

回列表中的前 5 个，蓝色矩形框是返回列表中的第 6 ～ 10 个，

绿色框中的是列表中的第 11 ～ 15 个( 见电子版) 。

图 3 本文方法字符检测结果的样例

4 实验分析

本文实验在 CASIA-HWDB 2． 1 中文测试集上进行。该数

据含有 60 个书写者抄写的 300 页文本，每个书写者抄写 5 页;

所有的图像以 300 DPI 的分辨率扫描，以 8 位灰度级图像存

储。该数据库含有每一个汉字的位置、大小信息。对每一个文

本页面，使用出现 5 次及以上的汉字作为待查询的字符，并在

该字符出现的页面进行检索。对于基于字符分割的方法，使用

真值信息对文档进行分割，用分割好的字符作为检测对象; 对

于无分割的方法，直接以整个文档作为检测对象。
本文采用主流评价指标，即平均正确率均值［12］。正确率

指的是返回的结果中与待查询字符相同字符所占比。假设有

Nq 个待查询的字符，当第 i 个待查询字符共有 Ｒeli 个相关字

符，则若检索出 ik 个字符时，有 Ｒelik 个字符是正确的，则此时

的正确率为
p( ik ) = Ｒelik / ik ( 5)

计算平均正确率的时候要先求出每个位置上的正确率，若

该位置返回的结果相关，计算该位置的正确率，若不相关，正确

率置为 0; 然后对所有的相关字符位置的正确率再求平均。因

此，平均正确率定义为

APi =
∑Ｒeti

k = 1 ( p( ik ) × rel( ik ) )
reli

( 6)

其中: rel( ik ) =
0 召回的第 k 个字符不是待查询的字符

1 召回的第 k{ 个字符是待查询的字符

Ｒeti 为第 i 个待检索字符返回的候选域个数。平均正确

率均值是将每个待查询的字符的平均正确率求均值即

mAP =
∑Nq

i = 1APi

Nq
( 7)

为了在无分割场景下采用该评价指标，需要定义如何判定

检索到的区域是有效的。在实验中，对于给定的待查询的字符

图像，一个返回的区域如果与待查询的汉字相同字符的真值重

叠面积( 定义同 overlap1 ) 超过阈值 overlap2，则认为该返回区

域是正确的。直到文档中所有的与待查询的汉字相同的汉字

被检索到为止。
实验中参数设置如下: knr =5，overlap1 =0． 2，overlap2 =0． 5。
表 1 的前两行显示了使用的两方向 DTW 和文献［2］中

DTW 在基于分割情况下在 CASIA_2． 1 数据库中的检测结果。
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在基于分割的两个实验中，待查询字符也是作为候选字符的。
使用传统的 DTW 方法的 mAP 是 66． 61% ( 待检索字符中不含

原 待 查 询 字 符 时 为 60． 41% ) ，而 两 方 向 DTW 的 mAP 为

72. 40% ( 待检索字符中不含原待查询字符时为 65． 31% ) 。从

表中可以看出，使用两个方向对字符进行描述使得 mAP 提升

了 5. 79%，说明同时对字符进行水平和垂直方向的特征提取

并用加权的 DTW 算法进行相似度度量是有效的。表 1 中第三

行显示采用改进的 SIFT 算法进行关键点定位和两方向 DTW
相结合在 CASIA_2． 1 进行字符检测中的结果。由于采用无分

割，实验结果必然低于基于分割的两方向 DTW 的实验结果，

但是实验结果仍然高于原始的基于分割的 DTW［2］，说明了该

方法的有效性。
表 1 三种算法在 CASIA 库上的实验结果

方法 是否将文档分割为字符 mAP

DTW［2］ 是 66． 61% ( 60． 41% )

两方向 DTW 是 72． 40% ( 65． 31% )

SIFT + 两方向 DTW 否 67． 29%

图 4 显示了两方向 DTW 在无分割和分割情况下的实验

结果。

图 4 两方向 DTW 无分割和分割情况实验结果

图 4 中，( a) 和( b) 是两张文本图像。图 4( c) 左边是一个

在( a) 中待查询的汉字“张”，在( a) 中“张”出现了 6 次; ( c) 右

边是用两方向 DTW 算法在分割好的情况下检索出的前 10 个

结果，仅有 5 个“张”被检索出。图 4 ( d) 是用本文提出的无分

割的两方向 DTW 的检索结果，在前 7 个候选域中就检索出全

部的 6 个“张”字。在图 4( a) 中有 27 个待查询的关键字，基于

分割的平均正确率均值为 76． 36%，而无分割的平均正确率均

值为 88． 30%。这说明，通过 SIFT 关键点对候选域进行初步筛

选可以排除一些不能与待查询字符相应位置关键点匹配的字

符候选域。尽管用分割好的字符真值去匹配待查询的字符，不

存在分割差错的问题，但是存在着一些用轮廓特征描述相似却

并不是待查询字符的字符，而第一步的 SIFT 关键点的匹配就

能很好地解决这个问题; ( e) 左边是图 4 ( b) 中待查询的汉字

“地”，“地”在图中出现了 5 次; ( e) 右边是用两方向 DTW 算法

在分割好的情况下检索出前 10 个结果，有 4 个“地”被检索

出。图 4( f) 是用本文提出的无分割的两方向 DTW 的检索结

果，在返回结果的前 10 个中仅有 3 个“地”。在图 4 ( b) 中有

41 个“地”字，基 于 分 割 的 两 方 向 DTW 的 mAP 的 值 为 78．
22%，高于无分割的 63． 36%。结合表 1 的第 2 行和第 3 行，说

明尽管无分割的方法在某些方面可以弥补基于分割的不足，但

总体上依旧没有取得基于分割的方法的效果。

5 结束语

本文提出了一种 SIFT 特征点定位与两方向 DTW 相结合

的手写中文字符检测方法。该方法通过 SIFT 关键点的粗定位

和两方向 DTW 的精确匹配，避免了整页中文字符检索时精确

分割的困难，在无分割状态下也取得了较好的 mAP 值。但是

该方法对于字符大小变化不具有鲁棒性，在候选区域大小确定

方面仍然需要进一步研究。
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