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智能车道路场景数字字符识别技术
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摘要　针对道路场景中数字字符高噪声、多视角和难以定位识别的问题,提出了一种稳健的道路场景数字字符定

位识别算法.采用基于色彩空间和边缘增强的最大稳定极值区域(MSER)算法来提取候选区域,设计了几何约束

滤波器,并与笔画宽度变换(SWT)联合滤除非字符区域,得到字符定位结果.对LenetＧ５中的收敛函数和池化窗进

行改进,将定位后的字符区域归一化输入网络中,得到最终的字符识别结果.实验结果表明,本文算法的字符召回

率达到９０．０％,综合性能值达到０．８９,字符识别率达到８８．６％,优于同类算法性能.
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１　引　　言

道路环境中的数字字符可以为智能车提供限

速、限高、停车位置编号等重要信息,是智能车环境

感知的重要部分,例如现在非常成熟的车牌识别系

统[１Ｇ３].在自然环境下,特别是在智能车行驶过程

中,字符往往包含非常复杂的噪声,识别过程经常会

受到光照变化、字符粘连、对比度低、部分遮挡、字体

以及视角多样化等因素的影响[４Ｇ５].

目前场 景 字 符 定 位 的 方 法 大 致 可 归 纳 为３
种[６]:基于滑动窗口(slidingwindow)的方法、基于

深度学习的方法和基于连通域分析(CCA)的方法.
滑动窗口法主要是通过设计多尺度的滑动窗口

以及对应的分类器来实现字符定位.例如文献[７Ｇ
９]设计了不同的滑动窗口并结合分类器得到字符区

域,但需要人为设定滑动窗口的尺度和步长,且难以

解决字符倾斜程度较大时的定位问题.
深度学习的方法可以达到较为理想的定位效
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果,而且对环境适应性较为稳健.方定邦等[１０]、马
永杰等[１１]利用卷积神经网络(CNN)实现了对字符

的定位与识别,但是对图形处理器(GPU)等计算资

源占用率较高,同时难以满足智能车对实时性的要

求,因此该方法实用性不强.
目前,使用较为广泛的连通域分析方法是最大

稳定极值区域(MSER)和笔画宽度变换(SWT)[１２].

MSER具有稳定性和仿射不变性的特征,对不同字

体字符、视角字符较为稳健[１３].但 MSER对低对

比度图像的定位效果较差,而且它只利用了图像的

灰度 信 息,忽 略 了 图 像 的 颜 色 信 息[１４].Mosleh
等[１５]利用Bandlet改进SWT进行字符定位,但算

法误检率较高.同时也有不少研究人员将两种方法

结合在一起,取得了更好的效果.张国和等[１６]将

MSER与SWT结合进行字符定位,但字符漏检率

较高,对个别场景具有局限性.
对于字符识别方法,研究人员主要通过Gabor

变换、局部二值模式(LBP)和梯度方向直方图[１７Ｇ１８]

(HOG)等人工特征提取方法进行提取,然后将提取

特征输入到支持向量机(SVM)、后向传输(BP)神经

网络等分类器中进行分类识别.K近邻(KNN)算
法在 MINIST数据集中达到９５．４％的识别率[１９],但
是对于受强噪声干扰的数字字符,其识别率并不理

想.LenetＧ５卷积神经网络[２０](CNN)在数字字符识

别领域表现优异,它避免了复杂的人工特征提取过

程,识别过程高效,但存在收敛速度慢、噪声适应性

弱等问题.
本文提出基于色彩空间与边缘增强的 MSER

来实现字符区域提取,并对LenetＧ５中的收敛函数

和池化窗进行改进,克服原有算法存在的问题,以提

高对道路环境数字字符的定位识别效果.

２　道路场景数字字符定位

采用基于色彩空间与边缘增强的 MSER提取

图像的字符候选区域,设计了适用于道路场景字符

的几何约束滤波器,初步排除非字符连通域,通过

SWT进一步剔除非字符区域,得到最终的字符区

域.将定位后的字符区域归一化输入到改进的

LenetＧ５中得到字符识别结果,最后通过实验验证了

算法的性能.本文算法流程如图１所示.

图１ 本文算法流程

Fig敭１ Flowchartofproposedalgorithm

２．１　基于色彩空间与边缘增强的 MSER字符候选

区域提取

Neumann等[２１]将最大稳定极值区域用于字符

区域提取.MSER的原理是若灰度图像I 满足映

射关系D⊂Z２→S,其中S 为全序结构,D 为连通

分量,Z 为连通分量的一对像素点.定义邻域关系

A⊂D×D,Q 是D 的一个连续的子区域,令Q１,􀆺,
Qi－１,Qi􀆺为嵌套的极值区域序列,在动态二值化

过程中,区域变化范围为(Qi－Δ,Qi＋Δ),其中Δ 为阈

值变化量.设q(i)为连通域变化率,i为二值化的

阈值,存在Qi 满足

q(i)＝
Qi＋Δ－Qi－Δ

Qi
,i∈ [０,２５５], (１)

当q(i)取得最小值时,连通区域Qi 为 MSER.
该方法主要思想是根据字符像素点在纹理上的

相似性或者空间上的临近性,排除背景像素点,从而

得到字符候选区域,具体做法是依次将０~２５５作为

阈值对灰度图像进行二值化,将二值化过程中变化

很小的区域作为 MSER输出.
针对 MSER对模糊或者低对比度区域的提取

能力较差的问题,在原有算法的基础上,进行以下两

点改进:１)由灰度图像改为在色彩空间对极值区域
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进行提取,即在六角锥体模型(HSV空间)内对 H、

S、V三个通道进行 MSER提取,HSV空间色彩与

亮度分离,且更适应道路场景的光照变化,如图２所

示.在字符对比度低的情况下,传统方法中对灰度

图像进行 MSER提取无法得到对应的字符区域,而
对S通道进行 MSER提取则可得到对应的字符区

域.大量实验结果表明,通过 MSER对色彩空间的

利用,有效避免了 MSER漏检的现象,提高了字符

的召回率;２)利用Canny算子[２２]得到原始图像对应

的边缘图像,同时剔除了Canny边缘外的 MSER像

素点.利用Sobel算子[２３]得到边缘的梯度方向,根
据梯度方向对边缘像素点进行扩展生长,目的是进

一步增强字符轮廓,突出字符候选区域,便于进行后

续筛选过程,上述过程如图３所示.
通过对色彩空间的提取与边缘信息的增强,在

字符与背景对比度不高的情况下也能有效提取字符

候选区域,避免了漏检的现象,在字符对比度不高的

情况下,仍然能取得较好的检测效果.

图２ 本文提取方法与传统 MSER提取方法对比.(a)某停车位数字编号原始图;(b)传统 MSER提取效果图;
(c)对S通道进行 MSER提取的效果图

Fig敭２ ComparisonbetweenproposedextractionmethodandtraditionalMSERextractionmethod敭 a Originaldiagramof
aparkingspacenumber  b traditionalMSERextractioneffect  c MSERextractioneffectforSchannel

图３ 字符边缘增强过程.(a)字符候选区域;(b)字符候选域的边缘提取图;(c)字符的边缘增强图

Fig敭３ Characteredgeenhancementprocess敭 a Charactercandidateregions  b edgeextractiongraphofcharacter
candidateregions  c edgeenhancementgraphofcharacters

２．２　几何滤波

基于数字字符连通域属性,通过大量实验,设计

了适用于道路场景数字字符的几何约束滤波器,主
要包 括 连 通 域 面 积 (Area)、连 通 域 离 心 率

(Eccentricity)、连 通 域 与 其 凸 包 面 积 之 比

(Solidity)、宽高比(Ratio)４个部分,如表１所示.
通过几何滤波,可以剔除明显非字符区域,例如一些

非常小的噪声点或者非常大的区域,包含大量孔洞

的非字符连通域等,同时在宽高比中选择了较为保

守的阈值,避免字符“１”被误判.
表１　几何约束滤波器参数

Table１　Geometricconstraintfilterparameters

Parameter Area Eccentricity Solidity Ratio
Threshold [７５,６００][０．１,０．９９５] [０,０．４] [０．３,７]

２．３　基于笔画宽度变换的字符区域定位

通过几何滤波滤除部分明显非字符区域之

后,需进一步滤除非字符区域.Epshtein等[２４]充

分利用字符的笔画特征实现了字符提取,而且能

够实现对自然场景中字符的提取,取得了良好的

效果.其原理是利用Canny算子对图像进行边缘

提取,利用Sobel算子计算其边缘的梯度方向,得
到图像的梯度图.基于笔画边缘像素点P 及其梯

度方向R,找到与其梯度方向相反的另一笔画边缘

像素点p,计算两个笔画边缘点的欧氏距离L,即
该边缘点的笔画宽度值SW.通过求取字符连通

域上所有边缘点的笔画宽度值完成该字符的笔画

宽度变换.图４为某场景中字符“６”的边缘提取

图与笔画宽度图.
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图４ 字符“６”的边缘提取图与笔画宽度图.
(a)字符“６”的边缘提取图;(b)字符“６”的笔画宽度图

Fig敭４Edge extraction and stroke width maps of
character ６ 敭 a Edgeextractionofcharacter
　　 ６   b strokewidthofcharacter ６ 

　　笔画宽度变换剔除非字符区域的思想是通过计

算每个连通域边缘像素点的笔画宽度值,利用笔画

连通图启发式规则[２２]滤除非字符连通域,最终达到

字符定位的目的.
本研究通过实验得到的启发式规则为:１)当前

像素点与邻域点的笔画宽度值之比 K 满足K＜５;

２)字符连通域笔画宽度值的方差ε＜SWt,其中SWt

为连通域笔画宽度值的平均值.通过自建数据集中

不同尺度字符的实验得到了参数K 的阈值,阈值范

围涵盖了不同尺度的数字字符.
直接利用SWT对原始图像进行处理容易受到

复杂背景的干扰,因此只将算法用于经过几何滤波

后的字符候选域上,以提高算法效率.
利用笔画宽度变换得到了最终的数字字符的闭

合连通域,通过OpenCV库函数可以进一步求取字符

闭合连通域的最小外接矩形,进而得到图像中每个字

符的位置坐标.若将图像左上角点作为图像坐标系

的坐标原点,那么字符位置坐标可以用该字符连通域

最小外接矩形的左上角坐标和右下角坐标来表示,即
(Xi１,Yi１)与(Xi２,Yi２),根据字符定位结果的横纵坐

标值,也可以进一步确定字符的语义先后顺序.

３　基于改进LenetＧ５数字字符识别

３．１　网络结构

LenetＧ５、AlexNet、VGGNet等网络均在目标检

测与识别中取得了很好的效果,但字符特征与其他

目标特征相比较为简单,无需过于繁琐的特征提取

过程.同时为满足算法的实时性,采用LenetＧ５卷

积神经网络的基本结构,并在其基础上作了改进,使
其满足实际的应用需求.主要从以下２个方面进行

改进:１)将激活函数sigmoid改为ReLu(Rectified

LinearUnits)函数,减少了训练时间,提高了模型的

收敛速度和准确率;２)将原有的２个平均池化窗改

为２个最大池化窗,以突出字符的局部特征,有效减

少噪声干扰.

LenetＧ５原有输入尺度为３２pixel×３２pixel,通
过实验测试了在 MINIST数据集中不同输入尺度

下的识别率,如表２所示.由表２可知,对原有输入

尺度不同程度的改变都会导致识别准确率的下降,
因此本文保持原有输入尺度不变.

表２　不同输入尺度下识别率下降值的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofrecognitionratedropＧout
valuesunderdifferentinputscales

Inputscale/
(pixel×pixel)

１８×１８２４×２４２８×２８３６×３６４８×４８

Dropvalue/％ ８．３ １．８ ０．６ ２．４ ２．９

　　网络结构如图５所示,共包含７层(不含输入

层).从功能上主要包括３层:卷积层、池化层、全连

接层.其中卷积层(conv)用于特征提取;池化层

(pool)通过抽样降低训练参数;全连接层(FC)类似

于多层感知器,用于模式识别;C层是由卷积神经元

组成 的 网 络 层;S层 是 由 次 抽 样 神 经 元 组 成 的

网络层.
卷积层的作用是增强输入图像的特征,并降低

噪声,提取输入图像的不同特征.主要通过不同种

类的可训练的卷积核来对图像进行卷积运算,将上

一层节点的值乘以对应的连接参数,之后加上偏置

项输入到激活函数,得到卷积层节点的值,并通过卷

积核在输入图像上的移动得到特征图的值.卷积层

的实现为

x＝f(∑
i∈Mj

xl－１
i ∗kl

ij ＋bl
j), (２)

式中:xl－１
i 为输入特征图;x 为输出特征图;kl

ij为卷积

核;bl
j 为偏置项;f 为激活函数,即ReLu激活函数.
池化层基于图像局部相关性的原理,利用池化

窗对图像进行子抽样,减少数据处理量的同时保留

有用信息,降低网络训练参数及模型的过拟合程度.
沿用目标网络中２pixel×２pixel的池化窗,即将上

一层的４个输入节点作为下一层１个节点的输入,
且输入域不重叠,即每次滑动２pixel.不同的是,
对每个下抽样节点的４个输入节点进行最大值池

化,之后将得到的结果乘以权重加上一个偏置参数

作为激活函数的输入,激活函数的输出即为下一层

节点的值,池化层实现的一般形式为

x(l)
j ＝f[β

(l)
j down(x(l－１)

j )＋b(l)
j ], (３)
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图５ LenetＧ５网络示意图

Fig敭５ DiagramoftheLenetＧ５network

式中:down()表示池化函数,这里指的是最大值池

化;x(l－１)
j 和x(l)

j 分别为由第l个池化窗抽样形成的

第j个特征图;β
(l)
j 和b(l)

j 分别为特征图对应的乘性

偏置和加性偏置.
全连接层整体结构可以看成一个多层感知器,

神经元采用全连接的方式,输出层的单元采用了径

向欧氏距离函数(ERBF),计算输入向量和参数向

量的欧氏距离,实现的一般形式为

yn ＝∑
m

(xm －wmn)２ (４)

式中:xm 是上一节点的输入;yn 是函数输出的第n
个特征向量;wmn为全连接的权值;m 为前向神经元

的编号.

３．２　数据集的建立

利用自建数据集对网络进行训练与测试,将

SVHN、CTWdata、ICDAR２０１３、Chars７４K等公开数

据集以及车载相机采集的部分道路场景中的数字样

本进行人工粗分割得到单个数字字符,并将其归一化

为３２pixel×３２pixel的灰度图像,生成数字字符数据

集,最终获得了１８００６个数字字符.为使训练得到的

模型适应实际的道路场景,对数据集不作任何处理,
使得到的数据集包含不同倾斜程度以及不同噪声程

度的字符,以提高训练模型的泛化能力.图６为数据

集中字符的示意图,表３为各类字符的数量,对于个

别数量较少的字符,额外增加了字符的数量,使得用

于训练的１０类数字字符数量较为均衡.
表３　数据集中字符数量

Table３　Numberofcharactersinthedataset

Character ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
Number １８１１ １７８６ １８３７ １８２６ １７７８ １８３９ １７４５ １８０５ １７９８ １７８１

图６ 数据集中字符示意图.(a)数据集分割前

示意图;(b)数据集粗分割后示意图

Fig敭 ６Diagrams of characters in the dataset敭

 a Diagram before dataset segmentation 

 b diagramafterroughdatasetsegmentation

３．３　网络训练

从数据集每个类别的字符中随机抽取１５００个样

本组成训练集,同时在每个字符剩余样本中随机选取

２００个样本作为该字符的测试集,并将训练集与测试

集的数字字符转化为caffe框架所支持的lmdb格式,
同时为训练集添加标签,输入到上述的LenetＧ５网络

中进行训练.训练过程中trainloss、testaccuracy与

迭代次数的关系曲线如图７所示,训练损失不断下

降,测试样本损失不断减小,LenetＧ５网络处于不断学

习状态,经过约７００次迭代后,训练样本损失趋于０,
最终测试样本的准确率达到９５．８％.

４　实验结果与分析

在实验中,算法基于Ubuntu１６．０４,结合CaffeＧ
Linux框架和 OpenCV 库函数实现,主要在Intel
Corei５６７００２．３０GHZ CPU 上 测 试 运 行,在

NVIDAGTX９６０GPU上进行网络训练,通过车载
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图７ 训练损失和测试精度随迭代次数变化的示意图

Fig敭７ Trainlossandtestaccuracyvarywithnumber
ofiterations

相机采集道路场景图像,如图８所示.实验主要通

过与相关文献算法进行对比分析以及公开的评价方

法来说明算法的综合性能.

４．１　数字字符定位实验与分析

将本文所述字符定位方法以及相关文献中的多

种字符定位方法进行比对实验.从公开数据集以及

图８ 实验平台

Fig敭８ Experimentalplatform

实车采集的道路场景图片中随机选择２００张图片作

为测试集,其中包括限速牌、限高牌、停车位等多个道

路场景在内的４８２个数字字符.为避免初始输入图

像大小对数字字符定位性能的影响,将初始输入图像

大小归一化为６００pixel×４００pixel.图９为利用本文

方法得到的数字字符定位结果示意图,每幅道路场景

图片均给出了经过滤除非字符区域后得到的数字字

符连通域,如图９(a)所示中的二值图,最终的定位结

果以字符连通域的最小外接矩形的形式给出.

图９ 字符定位结果示意图.(a)字符连通域;(b)道路环境数字字符定位结果;
(c)字符连通域;(d)道路环境数字字符定位结果

Fig敭９ Diagramsofcharacterpositioningresults敭 a Characterconnectedregions  b characterlocationresultsinroad
scenes  c characterconnectedregions  d characterlocationresultsinroadscenes

　　采用文档分析与识别国际会议(ICDAR)[２５]中

对文本定位的评估方法,利用准确率 H、召回率R、

F 值三个指标对字符定位方法进行对比和评价,其
指标含义为

H ＝
C

C＋E
, (５)

R＝
C

C＋T
, (６)

F＝
１

α/A＋(１－α)/R
, (７)

式中:C 为图像中检测到的字符区域的个数;E 为检

测到的非字符区域的个数;T 为未检测到的字符区

域的个数;α为准确率H 与召回率R 之间的权重,
本文选取α值为０．５.

根据上述三个性能指标对不同定位方法进行对

比分析,结果如表４所示.
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表４　不同算法字符定位性能对比

Table４　Characterlocationperformance
comparisonofdifferentalgorithms

Method C E T H R F
Neumann[２１] ３９９ ７０ ８３ ０．８５ ０．８２ ０．８３
Epshtein[２４] ３９８ ６６ ８４ ０．８６ ０．８２ ０．８４
Lee[７] ４０４ ６３ ７８ ０．８６ ０．８３ ０．８４
Zhang[１６] ４１１ ５４ ７１ ０．８８ ０．８５ ０．８６
Chen[１３] ４１７ ７６ ６５ ０．８４ ０．８６ ０．８５
Sung[５] ４２０ ６０ ６２ ０．８４ ０．８７ ０．８７
Huang[９] ４２２ ５１ ６０ ０．８９ ０．８９ ０．８８
Ours ４３８ ５０ ４４ ０．８９ ０．９０ ０．８９

　　将测试集输入到算法中进行测试,分别得到测

试集的C、E 和T 值以及评价指标 H、R 和F 的统

计值.从表４中数据可以看到,本文所提算法在测

试集取得了最高的准确率和召回率,达到了最优的

F 值.准确率和召回率均优于同类算法的原因为:
基于色彩空间和边缘增强的 MSER将道路场景中

低对比度的字符提取出来了,通过几何滤波以及基

于实验启发式规则的SWT对非字符区域进行了有

效剔除,同时也有效避免了字符误判.
从图９的实验结果也可以看出,本文所提算法

能够对不同道路环境数字字符实现稳健的定位效

果,例如一些倾斜程度较大,受光照影响强烈以及部

分遮挡等比较复杂的字符场景,定位后的字符二值

连通域也基本能反映原有字符形状和结构,有利于

后续识别.但在个别复杂场景下,出现定位得到的

字符二值连通域部分缺失甚至完全无法定位字

符的现象,得不到正确的识别结果,所以对数字

字符连通域的准确定位是得到准确识别结果的前提

和重要环节.

４．２　数字字符识别实验与分析

在实验过程中采用了不同的数字字符识别方法

进行测试,将定位得到的字符最小外接矩形作为感

兴趣 区 域 (ROI),并 将 其 归 一 化 为 ３２pixel×
３２pixel的图片,从中随机选取３００个数字字符作为

实验测试样本,其中每个数字字符测试样本量为

３０.采用不同识别方法对测试样本进行测试,并与

真实值进行比较,得到了测试样本在不同算法中的

识别准确率,用G 来表示,如表５所示,其中 N 为

测试样本中识别成功的样本数量.
表５　不同算法字符识别效果对比

Table５　Comparisonofcharacterrecognition
effectsofdifferentalgorithms

Method N G/％
KNN ２４１ ８０．１

HOG＋SVM ２３７ ７９．４
BPNeuralNetwork ２３０ ７６．８

Ours ２６５ ８８．６

　　图１０为将图３中字符‘１’,‘４’,‘６’输入到改进

后LenetＧ５的识别结果,其中横坐标０~９对应１０个

数字字符,纵坐标为网络输出的结果值,代表与每个

字符的相似度.从图中可以看到,字符‘１’与字符‘４’
作为输入得到了准确的识别结果,但将字符‘６’作为

输入得到了错误的识别结果０,主要原因是字符倾斜

程度太大,对比度较低,造成在该视角下字符的部分

边缘产生粘连,因而最终产生了错误的识别结果.

图１０ 字符的识别结果.(a)字符‘１’的识别结果;(b)字符‘４’的识别结果;(c)字符‘６’的识别结果

Fig敭１０ Characterrecognitionresults敭 a Recognitionresultofcharacter １   b recognitionresultofcharacter ４  

 c recognitionresultofcharacter ６ 

５　结　　论

针对智能车对复杂道路环境中数字字符识别,
提出一种基于色彩空间和边缘增强的最大稳定极值

区域的字符提取方法.设计了一种用于滤除非字符

区域的几何约束滤波器,并与笔画宽度变换联合滤

除非字符区域,同时将字符定位与识别整合在一个

系统中,实现了道路场景数字字符的同时定位与识

别.通过实验验证了所提方法的先进性和有效性.
本研究对汉字字符以及英文字符也有一定的定位效

１９１５０６Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

果,但受限于字符数据量等因素未得到良好的识别

效果,下一步主要针对某些光照强烈、字符对比度低

的情况下开展研究,以提高算法的适应性.
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