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摘　 要:
 

光学字符识别(Optical
 

Character
 

Recognition,OCR)是对文本图片进行扫描,然后对图像进行分析处理,获取到其中的

文字内容的过程。 但是目前的 OCR 算法对于弯曲的长文本普遍识别效果不佳,为此,提出了一种面向识别的长弯曲文本预

处理算法,即在文本行识别之前添加长弯曲文本处理模块(Long
 

Curve
 

Text
 

Processing,LCTP),以提升图像中所有文本行识别

的准确率。 首先,在进行文本区域检测后,获取单条长弯曲文本行并清除干扰信息;其次,根据单条长弯曲文本行的特征计算

每条弯曲文本行的关键拐点;进而,使用关键拐点对单条文本行进行切分和融合;最后,将经过切分与融合后的文本行输入文

本行识别模型中得到最终识别结果。 通过手动采集长弯曲文本图像形成的数据集 Long
 

Curve
 

Text 与目前主流 OCR 框架 PP
-OCR 和 Tesseract

 

OCR 进行对比实验可知, LA、MED、NED 指标均有提升,相比于 PP-OCR, LA 提升 49. 5%, MED 和 NED 分

别降低了 44
 

115 和 0. 182;相比于 Tesseract
 

OCR, LA 提升 3. 2%, MED 和 NED 分别降低了 30
 

282 和 0. 125。 同时,也在 Long
 

Curve
 

Text 数据集中进行了消融实验以验证本文提出 LCTP 的有效性以及进行了 LCTP 各个结构的时间对比实验以验证本文

提出 LCTP 的高效性。 结果表明 LCTP 可以提高长弯曲文本识别准确率,总体上可以地获得更加准确、有效的识别结果。
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Abstract:
 

Optical
 

Character
 

Recognition
 

(OCR)
 

is
 

the
 

process
 

of
 

scanning
 

text
 

images,
 

analyzing
 

and
 

processing
 

the
 

images
 

to
 

extract
 

the
 

textual
 

content.
 

However,
 

current
 

OCR
 

algorithms
 

generally
 

have
 

poor
 

performance
 

in
 

recognizing
 

long
 

and
 

curved
 

texts.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

pre-processing
 

algorithm
 

called
 

Long
 

Curve
 

Text
 

Processing
 

(LCTP)
 

is
 

proposed,
 

which
 

aims
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

text
 

line
 

recognition
 

in
 

images.
 

Firstly,
 

after
 

performing
 

text
 

region
 

detection,
 

a
 

single
 

long
 

and
 

curved
 

text
 

line
 

is
 

obtained
 

and
 

noise
 

information
 

is
 

removed.
 

Secondly,
 

the
 

key
 

inflection
 

points
 

of
 

each
 

curved
 

text
 

line
 

are
 

calculated
 

based
 

on
 

their
 

features.
 

Subsequently,
 

the
 

text
 

lines
 

are
 

segmented
 

and
 

merged
 

using
 

the
 

key
 

inflection
 

points.
 

Finally,
 

the
 

segmented
 

and
 

merged
 

text
 

lines
 

are
 

fed
 

into
 

a
 

text
 

line
 

recognition
 

model
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

recognition
 

results.
 

A
 

comparative
 

experiment
 

is
 

conducted
 

between
 

the
 

manually
 

collected
 

dataset,
 

Long
 

Curve
 

Text,
 

and
 

the
 

state- of- the- art
 

OCR
 

frameworks,
 

namely
 

PP-OCR
 

and
 

Tesseract
 

OCR.
 

The
 

experiments
 

show
 

improvements
 

in
 

the
 

LA
 

(Localization
 

Accuracy),
 

MED
 

(Minimum
 

Edit
 

Distance),
 

and
 

NED
 

(Normalized
 

Edit
 

Distance)
 

metrics.
 

Compared
 

to
 

PP-OCR,
 

LA
 

is
 

improved
 

by
 

49. 5%,
 

while
 

MED
 

and
 

NED
 

decrease
 

by
 

44
 

115
 

and
 

0. 182,
 

respectively.
 

Compared
 

to
 

Tesseract
 

OCR,
 

LA
 

is
 

improved
 

by
 

3. 2%,
 

while
 

MED
 

and
 

NED
 

decrease
 

by
 

30
 

282
 

and
 

0. 125,
 

respectively.
 

Additionally,
 

ablation
 

experiments
 

are
 

performed
 

on
 

the
 

Long
 

Curve
 

Text
 

dataset
 

to
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

LCTP,
 

and
 

time
 

comparison
 

experiments
 

are
 

conducted
 

to
 

demonstrate
 

the
 

efficiency
 

of
 

the
 

proposed
 

LCTP
 

structures.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

LCTP
 

can
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

long
 

and
 

curved
 

text
 

recognition,
 

providing
 

more
 

precise
 

recognition
 

results
 

in
 

general.
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0　 引　 言

近年来,光学字符识别(OCR)取得了巨大的发

展(Wang 等学者[1] ,2020),但也面临一些问题。 对

于书籍扫描场景,由于书籍无法完整展平,因此会出

现大量长的弯曲文本,而在长的弯曲文本中干扰信

息和文本的弯曲均会影响对该文本识别的准确性。
因此,在保证非弯曲文本识别精度不受影响的前提

下,提升长的弯曲文本的准确性成为了一项重大挑

战。 处理长的弯曲文本是一种旨在从文本图像中获

取更准确、更全面文本信息的 OCR 算法增强技术,
在医疗、教育等领域具有广泛应用 ( 贾智彬等学

者[2] ,2022;徐倩等学者[3] ,2022)。
目前主流的文本检测和识别算法包括 PP-OCR

( Du 等 学 者[4] , 2020 ) 和 Tesseract
 

OCR
(Hegghammer[5] ,2022)等。 PP-OCR 是百度开源的

一套面向产业应用的 OCR 系统,通过在基础检测和

识别模型的基础上推出一系列优化策略,实现了在

通用领域的产业级 SOTA 模型,同时支持多种预测

部署方案,帮助企业快速应用 OCR 技术。 其中,文
本检测算法采用了 DBNet(Liao 等学者[6] ,2020),文
本识别算法采用了 CRNN ( Shi 等学者[7] ,2016)。
PP-OCR 已经发布了 3 个版本,最新的 PP -OCRv3
(Li 等学者[8] , 2022) 在与 PP - OCRv2 ( Du 等学

者[9] ,2021)相当速度下,在中文场景下的效果相比

PP-OCRv2 提升了 5%,在英文场景下提升了 11%,
并且多语言模型平均识别准确率提升了 5%以上。
Tesseract

 

OCR 是由惠普实验室开发,目前由谷歌维

护的一款开源 OCR 库。 能够识别图片中的文字,并
将其转化为可编辑的文本。 Tesseract

 

OCR 可以通

过 API 接口来使用,无需在本地安装 OCR 软件。 该

库提供了多种 OCR 功能,包括文字检测和文字识别

等。 其中,文字检测功能可以检测出图片中的文字

位置和边界框,而文字识别功能可将图片中的文字

识别出来,并以文本的形式返回。
现如今,对于处理弯曲文本问题,主要采用基于

回归的方法和基于分割的方法。 最初采用的是基于

回归的方法,其中多数方法使用多点坐标表示弯曲文

本的边界多边形,并直接预测这些顶点的坐标。 例

如,CTD、ContourNet、LOMO、TextBoxes、TextBoxes + +、
PCR 等方法(Dai 等学者[10] ,2021;Wang 等学者[1] ,
2020;Zhang 等学者[11] ,2019;Liao 等学者[12] ,2017;
Liao 等学者[13] ,2018)。 CTD 提出了一种通过将弯曲

文本的边界框定义为具有 14 个顶点的多边形,并预

测这 14 个顶点坐标的方法。 以此为基础,还使用 Bi-
LSTM 来细化预测的 14 个顶点坐标,从而实现基于回

归的弯曲文本检测。 ContourNet 通过对文本轮廓点

进行建模来获取弯曲文本的检测框。 由 Adaptive -
RPN 模块、LOTM 模块和 Point

 

Rescoring
 

Algorithm 模

块组成,用于提取候选框特征、学习水平和竖直方向

的文字特征,并使用轮廓点表示文本区域,同时滤除

预测中的强单向或弱正交激活,最终以一组高精度的

坐标点表示文本轮廓。 LOMO 则通过 3 个部分解决

弯曲文本问题,包括直接回归器(DR)、迭代优化模块

(IRM)和形状表示模块( SEM)。 首先,LOMO 使用

DR 分支获取文字的大致区域,然后 IRM 利用 DR 得

到的区域通过迭代优化使得边界框更接近真实框

(GT)。 最后,SEM 模块学习文本实例中的几何属性,
包括文本区域、文本中心线和边界偏移量,以获取弯

曲文本的检测结果。 TextBoxes 是根据目标检测方法

SSD(Liu 等学者[14] ,2016)进行修改的,将默认的文本

框更改为适应文本方向和宽高比的矩形框,从而更适

应长文本检测。 TextBoxes++在 TextBoxes 的基础上

进行了改进,可以检测多角度的文本,但这 2 种方法

在弯曲文本的检测效果上并不理想。 尽管基于回归

的方法在弯曲文本检测方面取得了一定成效,但方法

获得的文本包围曲线通常不够平滑,而且这些模型多

数比较复杂,在速度等方面也并不占据优势。
近年来,基于图像分割的方法在文本检测中得

到广泛应用。 这种方法借鉴了全卷积神经网络的思

想,通过对图像中的每个元素进行分类和判断,将文

本图像分割为文字区域和非文字区域,并生成文本

图像的概率图。 通过前后处理的方法,可以得到文

本分割区域的矩形框。 一些代表性的方法包括

FCENet、 DBNet、 DBNet + + 和 RBox 等 ( Zhu 等学

者[15] ,2021;Liao 等学者[6] ,2020;Liao 等学者[16] ,
2022;Tang 等学者[17] ,2022)。 FCENet 通过预测基

于傅里叶变换的任意形状的文本包围框,提高了对

高度弯曲文本实例的检测精度。 然而,对于非弯曲

文本的检测,DBNet 表现更加优秀。 DBNet 基于分

割思想,通常需要使用自定义阈值将获取到的分割

概率图转换为二值图像。 因此,阈值的确定变得非

常重要。 DBNet 引入了可微分二值化概念,即对每

个像素点进行自适应二值化,二值化阈值由网络学

习得到。 这种方法完全将二值化步骤与网络一起训

练,使得最终输出图像对阈值非常鲁棒。 DBNet++
在 DBNet 的基础上增加了一个 ASF 模块,用于处理

不同尺度的特征,从而获得更好的特征融合效果。
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RBox 提出了一种基于 Transformer 的场景文本检测

网络,可以在较低语义信息中获取有效的信息,并且

无需复杂的后处理步骤,从而提高了检测性能。
　 　 上述模型算法都是对检测模型进行优化,以实

现更准确的文本行检测和定位。 当下,主流的文本

检测算法通常基于最小外接矩形或者多边形获取文

本行。 然而,对于较密集的长弯曲文本来说,仅仅通

过文本行的检测和定位,在获取长弯曲文本行的最

小外接矩形时会带入其他干扰信息。 目前,主流

OCR 对于长弯曲文本的检测与识别结果如图 1 所

示。 图 1 左侧黑色框内的文本行代表识别正确的文

本行,白色框内的文本行代表识别错误的文本行;图
1 右侧文字为识别文本行的内容和置信度。 可以观

察到白色框内的文本行识别效果差,置信度较低。
此外,通过多边形获取长弯曲文本行时文本行本身

的弯曲性质也会导致对其进行识别时效果不佳。

图 1　 目前主流 OCR 对于长弯曲文本的检测与识别结果

Fig.
 

1　 Detection
 

and
 

recognition
 

results
 

of
 

current
 

mainstream
 

OCR
  

for
 

long
 

curve
 

text

　 　 本文针对长弯曲文本检测与识别面临的挑战,参
考了当前主流的 OCR 框架,并提出了一种面向识别

的长弯曲文本预处理算法,即文本行识别之前添加长

弯曲文本处理模块 ( Long
 

Curve
 

Text
 

Processing,
 

LCTP)。 本文在 Long
 

Curve
 

Text 数据集上进行了实

验,以验证所提算法的有效性和可行性。 LCTP 通过

单独文本行获取和弯曲矫正模块两个方面对现有文

本检测与识别算法进行优化。 其中,单独文本行获取

包含获取单独文本行方法以及清除单独文本行的干

扰信息方法,弯曲矫正模块包含文本行关键拐点获取

方法以及文本行切分和融合方法。 整体流程如图 2
所示。 图 2 中虚线框内为本文提出的算法模块,同时

本文公开了针对于长条弯曲文本的数据 Long
 

Curve
 

Text。 (数据集地址为:
 

https: / / drive.
 

google.
 

com /
drive / folders / 1rjydkja4UOaqFdWejsa8VTDclYXsGSSp)

本文第 1 节详细的介绍了所提方法;第 2 节展

示了所提出的方法与现有公开数据集上的实验结

果;最后总结全文。

文本区域检测 单独文本行获取原图 文本行关键
拐点获取

文本行切分
与融合 文本行识别

弯曲矫正模块（DeCurve）

长弯曲文本处理模块（LongCurveTextProcessingModule，LCTP)

图 2　 嵌入 LCTP 模块的文本行检测与识别流程

Fig.
 

2　 Text
 

line
 

detection
 

and
 

recognition
 

process
 

embedded
 

in
 

LCTP
 

module

1　 长弯曲文本预处理算法

1. 1　 单独文本行获取方法

单独文本行获取方法是通过将文本区域检测获

取的结果使用基于最小外接矩形的方法来获取单独

文本行, 并对单独文本行进行干扰信息的清除

(Clear
 

Up)。 该方法旨在处理长弯曲文本时,去除

干扰信息对于文本行识别的影响,为后续的处理和
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文字行识别提供更准确的文本行。
清除干扰信息算法运用原始单独文本行和其四

点坐标以及文本区域检测得到的分割图 S, 根据本

文提出的清除干扰信息算法获得清除干扰信息后的

单独文本行。 算法步骤如下。
算法 1　 清除干扰信息算法

输入　 原始单独文本行 A,A 中 4 个顶点坐标

P4,文本区域检测得到的分割图 S
输出　 清除干扰信息后的单独文本行 CA 以及

经过处理后的掩膜图像 M2
Step

 

1　 使用 P4 在 S 中截取,获得截取后的分

割图 S,并保存 S 中每个文字区域的多个轮廓点。
Step

 

2　 对 S1 进行细化操作,拟合 S1 中多条曲

线。
Step

 

2. 1　 对 S1 中每条曲线,获取每条曲线上

的多个点 P。
Step

 

2. 2　 对 S1 中的每条曲线,使用 P 进行曲

线拟合。
Step

 

3　 确定最长弧长的曲线对应文字区域的

多个轮廓点 P1。
Step

 

4　 根据 P1 得到算法输出。
Step

 

4. 1　 创建与 A 相同形状的全黑掩膜图像

M。
Step

 

4. 2　 在 M中画出 P1,并将 P1 内部填充为

白色,得到 M1。
Step

 

4. 3　 对 M1 进行膨胀操作,得到 M2。
Step

 

4. 4　 将 A 与 M2 进行位运算,得到算法输

出。
算法中间过程可视化如图 3 所示。 经过单独文

本行获取方法获取到的单独文本行清除了文本行周

围的干扰信息,消除了干扰信息对文本行识别的影

响。
1. 2　 文本行关键拐点获取方法

文本行关键拐点获取是将经过单独文本行获取

方法处理后得到的消除干扰信息的单独文字行使用

获取关键拐点核心算法获取该文字行的关键拐点,
即为拐点。 该方法旨在处理长弯曲文本时,提高文

字区域的定位精度,为后续的处理和文字行识别提

供更准确的文本行。
获取关键拐点核心算法借用最小二乘法的思想

并运用在清除干扰信息算法中获取到的每个单独文

本行的分割图来获取关键拐点算法。 算法步骤如

下。

(a)原始单独文本行A

(b)截取后的分割图S

(c)细化后的分割图S1

(d)原始掩膜图像M

(e)轮廓点内部填充为白色后的掩膜图像M1

(f)膨胀后的掩膜图像M2

(g)清除干扰信息后的单独文本行CA

图 3　 单独文本行获取方法中的可视化结果

Fig.
 

3 　 Visualization
 

results
 

from
 

a
 

separate
 

text
 

line
 

acquisition
 

method

　 　 算法 2
 

　 获取关键拐点算法

输入　 清除干扰信息后的单独文本行 CA 以及

经过处理后的掩膜图像 M2
 

输出　 关键拐点 K
Step

 

1　 对M2进行细化操作,得到S2并获取细

化后曲线上的多个点 P。
Step

 

2　 对 P 进行去重和排序操作,并记录曲

线上最左端点 P1 和最右端点 P2。
Step

 

3　 根据 P,P1,P2 获取算法输出。
Step

 

3. 1　 每次以曲线上除了 P1,P2 之外的 P
中某点为端点 P0 构造 P1P0 和 P0P2 两条直线。

Step
 

3. 2　 计算曲线上 P0 和 P1 之间的点到直

线 P1P0 的距离以及曲线上 P0 和 P2 之间的点到直

线 P0P2 的距离的总和。
Step

 

3. 3　 将总和最小时的 P0 作为 K,若总和

小于 P1 到 P2 距离的四分之一,则将 P1 作为 K。
经过大量测试表明, 总和阈值取 P1 到 P2 距离

的四分之一时,单独文本行本身弯曲程度较小,无需

进行文本行切分和融合。 算法中间过程可视化如图

4 所示。 经过关键点获取方法,单独文本行获取到

关键点,为消除文本本身弯曲提供切分文本行时的

位置信息。
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(a)经过处理的掩膜图像M2

(b)细化后的分割图S2

(c)曲线上不同的点P0与P1,P2构造的不同直线可视化图

(d)关键拐点K可视化图

K

图 4　 关键拐点获取方法中的可视化结果

Fig.
 

4　 Visualization
 

results
 

from
 

the
 

key
 

inflection
 

point
 

acquisition
 

method

1. 3　 文本行切分和融合方法

文本行切分和融合方法是通过关键拐点使用文

本行切分和融合核心算法实现长弯曲文本的弯曲矫

正,最终获取经过 LCTP 处理后的单独文本行。 该

方法旨在处理长弯曲文本时,去除文本行本身在弯

曲上对文本行识别的影响,为文字行识别提供更准

确的文本行。
文本行切分和融合核心算法利用关键拐点在去

除干扰信息后的文本行上进行切分,矫正和融合。
算法 3　 文本行切分和融合核心算法

输入　 关键拐点 K以及清除干扰信息后的单独

文本行 CA
输出　 经过 LCTP 处理后的单独文本行

Step
 

1　 对 CA 使用 K 进行文本行切分

Step
 

1. 1　 判断 K 是否为 CA 左端点。
Step

 

1. 2　 若是, 则将该单独文本行输入文本

行识别;若不是,则利用 K 对 CA 进行切分,此时,CA
被切分为左右两个文本行 CA1 和 CA2。

Step
 

2　 对 CA1 和 CA2 分别进行透视变换操作。
Step

 

3　 对 CA1 和 CA2 进行左右融合操作,得
到算法输出。

算法中间过程可视化具体结果如图 5 所示。 经

过文本行切分和融合方法,单独文本行清除了由于文

本行本身存在弯曲对文本行识别时的影响。

K

(a)单独文本行CA切分为CA1、CA2

(b)CA1、CA2透视变换

(c)CA1、CA2融合为单独文本行
图 5　 文本行切分和融合方法中的可视化结果

Fig.
 

5 　 Visualization
 

results
 

from
 

text
 

line
 

splitting
 

and
 

fusion
 

methods

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验数据及评价指标

为了验证本文提出算法的可行性,使用手动采

集的长条弯曲文本数据集 Long
 

Curve
 

Text 进行对比

实验,该数据集包括英文书籍图片和中文书籍图片,
如图 6 所示。 英文书籍图片包含 2

 

684 条文本,共
有 152

 

155 个字符,中文书籍图片包含 1
 

448 条文

本,共有 42
  

984 个字符,中英文字符数为 195
 

139
个字符,平均图片大小为 2

 

560×1
 

920 像素,每张图

片均包含有需要弯曲处理的文本行和无需弯曲处理

的文本行。 该数据集中包含 3 个文件夹: Original
 

images 文件夹中存放的是收集的原图;Preprocessing
 

images 文件夹中存放的是经过图像预处理后的图

片;GT 文件夹中存放的是每张图片中需要弯曲处理

的文本行的真实标签。

(d)中文文本行

(c)英文文本行

(a)英文书籍图片 (b)中文书籍图片

图 6　 长弯曲文本数据集中文和英文样例

Fig.
 

6　 Chinese
 

and
 

English
 

examples
 

of
 

long
 

curve
 

text
 

dataset
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　 　 为了验证本文提出算法的有效性,在长弯曲文本

数据集 Long
 

Curve
 

Text 中分别挑选出 473 条,及 758
条存在干扰信息以及本身存在弯曲的中文文本和英

文文本来进行消融实验。 在这些挑选出的中文文本

和英文文本中,中文文本共有 18
 

142 个字符,英文文

本共有 50
 

692 个字符。 将这些数据分别进行如下处

理:
(1)去除每条数据中的干扰信息而不消除其本

身存在的弯曲,如图 7(b)所示。
(2)

 

对每条数据进行弯曲矫正处理,如图 7(c)
所示。

(c)DeCurve可视化图

(b)ClearUp可视化图

(a)NoProcessingx可视化图

图 7　 单条文本处理可视化结果

Fig.
 

7　 Visualization
 

results
 

of
 

single
 

text
 

processing

　 　 文本采用的评价指标为准确率 LA ( Line
 

Accuracy),计算公式为:

LA = C
A

(1)

　 　 其中, C 表示识别正确的行数,A 表示所有的行

数。 LA 的计算方式为识别正确的行数占总识别出

来所有的行数的比例,该指标是一个简单的度量方

法,当文本行中存在一个字符错误,就将该行视为错

误的文本行。
字符编辑距离 MED (Minimum

 

Edit
 

Distance),
 

计算公式为:
MEDa,b( i,

 

j) =
max(i,

 

j)
 

,　 　 　 　 　 　 　 　
 

　
 

if
 

min(i,
 

j) = 0

min
MEDa,b(i - 1,

 

j) + 1
MEDa,b(i,

 

j - 1) + 1
MEDa,b(i - 1,

 

j - 1) + 1(ai≠bj)

ì

î

í

ï
ï

ïï

,
  

otherwise

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(2)
　 　 其中, a,

 

b 表示 2 个字符串;i,
 

j 分别表示 a 中

前 i 个字符和 b 中前 j 个字符;1(ai≠b j)
表示一个指示

函数,表示当 ai = b j 时、取1,当 ai ≠ b j 时、取0。 MED
表示将一个字符串转换为另一个字符串所需的最小

编辑操作数,操作包含插入、删除和替换,该指标用

来度量2个字符串之间的相似度,值越小表示2个字

符串之间的相似度越大。 该指标可以看作为识别错

误的字符数量。
归一化字符编辑距离 NED ( Normalized

 

Edit
 

Distance),计算公式为:

NEDa,b =
MEDa,b

max(a,b)
(3)

　 　 其中, MEDa,b 表示字符串 a,b 的字符编辑距

离,
 

max(a,b) 表示字符串 a,b 中最大长度。 NED
是在 MED 基础上,将其除以 2 个字符串的最大长

度,从而得到一个归一化的距离,这个距离范围是

[0,
 

1],值越小表示 2 个字符串越相似。 NED 可以

避免字符串的长度对距离的影响。
2. 2　 实验设计

本文运用目前 2 个不同主流 OCR 框架:PP -
OCR 和 Tesseract

 

OCR,分别使用本文提出的 LCTP,
设置相同的参数并在同一环境下进行实验,依次来

验证本文提出算法的有效性和可行性。 为了排除图

片本身的噪声和阴影问题,使用高斯自适应阈值算

法来对图片进行预处理。
2. 3　 实验结果与分析

在消融实验中,验证长弯曲文本干扰信息对文

本识别影响的实验结果对比见表 1 和表 2。 分析可

知,清除文本干扰信息( Clear
 

Up)与未做任何处理

的单独文本行( No
 

Processing)比较,前者在 3 个指

标中均有不同程度的提升。 另外分析可知,清除文

本干扰信息(Clear
 

Up)与消除长弯曲文本弯曲程度

(DeCurve)比较,后者在 3 个指标中均有大幅度的

提升,因此证明了文本的弯曲会影响该文本文本识

别的效果。
表 1　 清除干扰信息和弯曲矫正前后中文长弯曲文本结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

Chinese
 

long
 

curve
 

text
 

results
 

before
 

and
 

after
 

clearing
 

up
 

noise
 

information
 

and
 

DeCurve

方法 NED↓ MED↓ LA / %↑

NP 0. 445 8
 

187 3. 6
CU 0. 433 6

 

524 6. 9
DC 0. 118 323 67. 7

表 2　 清除干扰信息和弯曲矫正前后英文弯曲文本结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

English
 

long
 

curve
 

text
 

results
 

before
 

and
 

after
 

clearing
 

up
 

noise
 

information
 

and
 

DeCurve

方法 NED↓ MED↓ LA / %↑

NP 0. 629 32
 

410 0. 3
CU 0. 400 21

 

082 4. 1
DC 0. 177 9

 

550 25. 9

　 　 注:NP 表示未做处理;CU 表示单独文本行获取方法;DC 表示

弯曲矫正模块;“↓”表示值越小越优;“↑”表示值越大越优;黑体表

示最优值。
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　 　 在本文提出的结构时间对比中,结果对比见表

3。 单 独 文 本 行 获 取 占 用 时 间 为 整 体 时 间 的

11. 6%,弯曲矫正模块占用时间为整体时间的

2. 7%,本文提出的 LCTP 占用时间为整体时间的

14. 3%。 因此,证明本文提出的 LCTP 算法的高效

性。
 

表 3　 在 Baseline 中添加结构后时间对比

Table
 

3　 Time
 

comparison
 

after
 

adding
 

structures
 

in
 

Baseline
 

结构 CU DC Speed / ms

Baseline 1
 

660

Baseline+CU √ 1
 

887

Baseline+DC √ 1
 

713

Baseline+LCTP √ √ 1
 

940

　 注:
 

CU 表示单独文本行获取方法;DC 表示弯曲矫正模块;LCTP
 

表示 CU
 

+
 

DC

　 　 在对比实验中,本文所提出的算法在不同 OCR

框架内的实验结果对比见表 4。 由表 4 分析可知,
在 Long

 

Curve
 

Text 数据集中,
 

LA、MED以及 NED 指

标均有明显提升。 其中,在 PP -OCRv3 中 LA 提升

了 49. 5%, MED 下降 44115, NED 下降 0. 18;由于

Tesseract
 

OCR 中对于图片质量有较高的要求,本文

中所使用的文本行多数带有一些噪点, 因此在

Tesseract
 

OCR 中 LA 仅提升了 3. 2%,而 MED 下降

30
 

282、 NED 下降 0. 125。 因此可以说明本文所提

出的算法在不同的 OCR 框架下,均能提升文本识别

的识别效果,证明了本文提出的 LCTP 的有效性。
中英文长弯曲文本经过 LCTP 前后可视化结果

对比如图 8 所示。 图 8 中,Original 表示未经过 LCTP
处理的单独文本行,Result

 

of
 

Original 表示 Original 文
本识别的结果,LCTP 表示经过本文提出算法处理后

的单独文本行,Result
 

with
 

LCTP 表示经过本文提出

算法处理后的单独文本行文本识别的结果。

Original

ResultsofOriginal
LCTP

ResultwithLCTP

Original

ResultsofOriginal

LCTP
ResultwithLCTP

Original
ResultsofOriginal

LCTP
ResultwithLCTP

Original

ResultsofOriginal

LCTP

ResultwithLCTP

Original
ResultsofOriginal

LCTP
ResultwithLCTP

Original

ResultsofOriginal

LCTP

ResultwithLCTP

图 8　 LCTP 前后可视化结果

Fig.
 

8　 Visualization
 

results
 

before
 

and
 

after
 

LCTP
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表 4　 长弯曲文本处理前后不同 OCR 框架结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

results
 

between
 

different
 

OCR
 

frameworks
 

before
 

and
 

after
 

long
 

curve
 

text
 

processing

算法 With / Without
 

LCTP(ours) NED↓ MED↓ LA / %↑

PP-OCRv3 × / √ 0. 198 47
 

763 36. 9

PP-OCRv3 √ / × 0. 016 3
 

648 86. 4

Tesseract
 

OCR × / √ 0. 296 54
 

520 12. 0

Tesseract
 

OCR √ / × 0. 171 24
 

238 15. 2

　 　 注:
 

“↓”表示值越小越优;“
 

↑”表示值越大越优;
 

粗体表示最优值

3　 结束语

在特定场景下、例如书籍扫描时,长文本的弯曲

性对于整个文本图像的识别准确率影响较大,因此

提升长弯曲文本识别的准确率具有重要的意义。 本

文提出长弯曲文本处理模块(LCTP),分别从消除干

扰信息和降低弯曲程度两个方面来降低对文本识别

准确率的影响。 将 LCTP 应用在不同的主流 OCR
框架,在手动采集的 Long

 

Curve
 

Text 数据集的验证

中,均取得了不错的识别效果。
但由于图片存在的噪点等问题,导致在一些主

流 OCR 框架中的行准确率 LA 提升较低,因此下一

步工作尝试解决图片存在的噪点等问题,进一步提

升目前主流 OCR 框架的识别效果。
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