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Abstract 
 

This paper proposes a method for character string extraction from scene images using direction 

distribution of edge components and their spatial arrangements. First, we detect edge components 

using Canny operator as applied to individual RGB channels and label the connected edge 

components. Second, we count the number of edge points of labeled edge component and calculate 

the maximum of x-coordinate, y-coordinate, and minimum of them. Third, we remove such edge 

components that have too few edge points, too large size of width and/or height, and show too large 

difference between width and height. Fourth, we generate character string candidates by adding up 

of edge components obtained through individual RGB channels. Fifth, we extract character strings 

based on spatial arrangements of edge components. Sixth, we extract isolated characters using 

direction distribution features of edge components. Finally, we extract character strings composed of 

concatenated characters and isolated characters based on tentative segmentation and character 

recognition by evaluating character likeness of individual components. Experimental results made 

on a total of 249 images extracted from ICDAR2003 robust reading and Text Locating dataset 

“SceneTrialTest” show that the proposed method achieves a recall rate of 71.3%, a precision rate of 

64.5%, and an F measure of 67.8%. 

 
内容概要 
本研究では，カラー情景画像を対象に，RGB 成分ごとの微分画像に 2 値化処理を施し，

雑音成分を除去して融合し，文字列候補領域となるエッジ成分を抽出し，エッジ成分の外

接矩形の空間的配置の条件から文字候補領域を選択し，単一文字候補領域として残された

領域や接触文字列候補領域に対して，方向分布特徴を用いた文字／非文字判定を用いて文

字列を抽出する手法を提案した.特に，空間的配置条件を利用した手法では抽出が不可能で

あった接触文字列のエッジ成分においても抽出を可能とする手段として，仮分割を施して

分割されたエッジ成分ごとに文字／非文字判定を行うことで，抽出精度の向上を図った. 

提案手法を ICDAR2003 の公開データセットに適用し，再現率 71.3%，適合率 64.5%，F

値 67.8%を達成した. 
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第 1 章 序論 
 

1.1 研究の背景 

近年，画像処理やパターン認識技術の研究によって視覚機能を備えた自律移動ロボット

の実現の可能性や，福祉情報工学の分野においては全国で 30 万人を超えるといわれている

視覚障害者のための環境内文字読上げシステムの開発などに期待が寄せられている．また，

伝票や書籍等の表面上に限られていた文書画像からの文字認識の技術を看板や標識等の 3

次元空間上に拡張することができれば自動車運転の支援や交通監視等の幅広い応用が考え

られる．また，デジタルカメラが一般に急速に普及したことによって文字や文書の記録の

仕方にも変化が起きている．しかし，画像のデータは容量が大きく数が多くなると整理等

が困難であるという問題がある．画像データをテキストデータに変換することができれば

容量が小さくなり整理等も容易である．それらを実現するためには，情景画像から早く正

確に文字列を抽出することが不可欠である． 

 

1.2 研究の目的 

従来，情景画像からの文字列抽出の研究は行われている[1]．それらは大別して 3 つの手

法に分かれる．第 1 に画像のエッジ成分を抽出し，文字の性質から文字列を抽出する手法．

第 2 に画像のカラー情報を用いた手法，第 3 に上記 2 つの手法を組み合わせた手法とであ

るが，抽出の精度についてはまだ改善の余地がある． 

本研究では，エッジ成分の方向分布と空間的配置に着目した情景画像からの文字列抽出の

手法を提案する．まず，画像の RGB 成分に対してそれぞれエッジ成分を抽出して雑音成分

を除去し，得られた 3 枚のエッジ画像の和を取ってエッジ画像とする．次に，エッジ画像

からエッジの連結成分の外接矩形の中心間の距離や面積比等の空間的配置条件に基づいた

文字列抽出を行い，抽出できない単一文字や接触文字については方向分布特徴を用いた文

字／非文字判定を用いて文字列抽出を行う手法を提案する． 

  

1.3 研究の構成 

本章では，序論として本研究の背景や，どのような目的で行われたかを述べた．第 2 章で

使用した画像データを紹介する．第 3 章では，Canny オペレータを用いたエッジ成分の抽

出，雑音除去等の文字列候補画像作成，第 4 章でエッジ成分の空間的配置に着目した文字

列抽出，第 5 章でエッジ成分の方向分布特徴を用いた文字／非文字判定，第 6 章で実験結

果，第 7 章で考察，第 8 章で追加実験について述べ，第 9 章でむすびとする． 
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第 2 章 使用した画像データ 
 

2003 年英国エディンバラで開催された第 7 回文字認識・文書理解国際会議 ICDAR2003

で，カラー情景画像を対象に Robust reading competitions が企画され， 

・ Text locating 

・ Robust word recognition 

・ Robust character recognition 

の 3 部門について別個のデータベースが用意された．使用されたデータベースは公開され

てダウンロード可能である[2]．図 1 はそれぞれの部門の画像例である． 

 

        

図 1 (a) Text locating． (b) Robust word recognition．(c) Robust character recognition． 

 

本研究では，Text locating 部門で用いられた ICDAR2003 robust Reading and Text 

Locating dataset の SceneTrialTest に含まれる 249 枚の画像を抽出対象とする．これらの

画像サイズは 1280×960 から 307×93 までの様々であり，英数文字を含む．また，実験に

用いた各閾値を求めるための予備実験には同一のdatasetのSceneTrialTrainに含まれる文

字列を含む画像 247 枚の画像である． 

 
図 2 実験用画像データの例． 

 

公開されている画像は JPEG 形式であるが，本研究ではフリーソフトの IrfanView[3]を用

いて PPM 形式に変換した．またプログラムで処理しやすいようにファイル名を通し番号付

きの名前にリネームした． 
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第 3 章 文字列候補領域抽出 
 

従来研究では，エッジ抽出はカラー画像から作られた1枚の濃淡画像から行われてきた．

しかし，本研究ではエッジ抽出の安定化を図るために，RGB の各成分からエッジ強度を得

て 2 値化を行い，それらの論理和により最終的なエッジ画像を生成する．得られたエッジ

成分の連結領域が文字候補領域となり，それらが横に並んで文字列候補領域となる． 

3.1 Canny オペレータによるエッジ抽出 

画像の R 成分に Canny オペレータ[4]を施しエッジ成分を得る． 

Canny オペレータの説明をする． 

STEP1:ガウシアンフィルタによる平滑化を行う． 

まず，画像全体をぼかすことにより雑音の影響を減らす．今回用いたガウシアンフィル

タの係数は以下の通りである． 

 
図 3 ガウシアンフィルタの係数 

 

STEP2:エッジ強度と勾配方向を計算 

Sobel フィルタで水平方向のエッジ強度 ௫݂，垂直方向のエッジ強度 ௬݂の計算を行う． 

1 0 1  1 2 1

2 0 2  0 0 0

1 0 1  1 2 1

       図 4 (a)	ݔ方向のオペレータ    (b)	ݕ方向のオペレータ 

座標ሺݔ, ,ݔሺሻの画素値をݕ  ．ሻ，エッジ強度を݂とするݕ

௫݂ ൌ ݔሺ  1, ݕ െ 1ሻ  2 ൈ ݔሺ  1, ሻݕ  ݔሺ  1, ݕ  1ሻ െ ݔሺ െ 1, ݕ െ 1ሻ െ 

      2 ൈ ݔሺ െ 1, ሻݕ െ ݔሺ െ 1, ݕ  1ሻ    (1) 

௬݂ ൌ ݔሺ െ 1, ݕ  1ሻ  2 ൈ ,ݔሺ ݕ  1ሻ  ݔሺ  1, ݕ  1ሻ െ ݔሺ െ 1, ݕ െ 1ሻ െ 

      2 ൈ ,ݔሺ ݕ െ 1ሻ െ ݔሺ  1, ݕ െ 1ሻ    (2) 

エッジ強度は以下の式により求める． 

݂ ൌ ඥ ௫݂
ଶ  ௬݂

ଶ       (3)  

2 4 5 4 2

4 9 12 9 4

5 12 15 12 5

4 9 12 9 4

2 4 5 4 2

1
159

			ൈ 
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また，勾配方向の量子化を行う． 

  θ ൌ atan ቀ

ೣ
ቁ       (4) 

0 度方向：0.4142൏ θ 0.4142 

45 度方向：0.4142൏ θ ൏2.4142 

90 度方向：|θ|2.4142 

135 度方向：2.4142൏ θ 0.4142 

STEP3:エッジの細線化処理 

ぼかして太くなったエッジを細くするために細線化処理を施す．エッジと鉛直方向の隣

接画素 2 つと最大でなければ 0 とする． 

位置ሺݔ, ,ݔሻのエッジ強度を݂ሺݕ  ሻとするとݕ

①0 度方向 

݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ െ 1, ,ݔሻ かつ݂ሺݕ ሻݕ  ݂ሺݔ  1,  ሻݕ

上記の式を満たす場合 

݂ሺݔ, ሻݕ ൌ ݂ሺݔ,   ሻݕ

上記の式を満たさない場合 

݂ሺݔ, ሻݕ ൌ 0  

②45 度方向 

݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ െ 1, ݕ  1ሻ かつ݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ  1, ݕ െ 1ሻ 

上記の式を満たす場合 

݂ሺݔ, ሻݕ ൌ ݂ሺݔ,   ሻݕ

上記の式を満たさない場合 

݂ሺݔ, ሻݕ ൌ 0  

③90 度方向 

݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ, ݕ െ 1ሻ かつ݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ, ݕ  1ሻ 

上記の式を満たす場合 

݂ሺݔ, ሻݕ ൌ ݂ሺݔ,   ሻݕ

上記の式を満たさない場合 

݂ሺݔ, ሻݕ ൌ 0  

④135 度方向 

݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ െ 1, ݕ െ 1ሻ かつ݂ሺݔ, ሻݕ  ݂ሺݔ  1, ݕ  1ሻ 

上記の式を満たす場合 

݂ሺݔ, ሻݕ ൌ ݂ሺݔ,   ሻݕ

上記の式を満たさない場合 

݂ሺݔ, ሻݕ ൌ 0  

STEP4:ヒステリシス閾処理 

閾値 1 つでエッジかどうかを判定するのではなく，閾値 2 つを用いて適応的に判定する
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手法．݄ܶ௨，݄ܶを用いて以下の条件でエッジかどうかを判定する． 

①݄ܶ௨より大きいエッジ強度の画素はエッジ 

②݄ܶより小さいエッジ強度の画素は非エッジ 

③݄ܶ以上݄ܶ௨以下のエッジ強度の画素のうちエッジに結合している画素はエッジ 

今回は画像全体におけるエッジ強度の平均μと標準偏差σを用いて，以下の式により 2

つの閾値݄ܶ௨，݄ܶを求めて，エッジ強度を 2 値化する． 

݄ܶ௨ ൌ ߤ  ଵߜ ൈ  (5)       ߪ

݄ܶ ൌ ߤ  ଶߜ ൈ  (6)       ߪ

3.2 雑音成分の除去 

得られたエッジ成分の黒画素連結領域にラベリング処理を施し，エッジ成分ごとに処理を

行えるようにする． 

ラベリング処理とは同一の画素値を持つ部分領域ごとに異なる番号を割り振る処理のこ

とで，ラベル番号ごとに処理を行うことで特定の領域ごとに x 座標の最小値や最大値，y 座

標の最小値や最大値，黒画素数や外接矩形等の情報を得ることができるようになる． 

エッジ成分ごとに雑音成分か文字候補領域かを判定し雑音成分を除去する．ここで画像の

縦の長さを H，横の長さを W，N を画像全体の画素数，n をエッジ領域の画素数，h，w を

それぞれエッジ成分の外接矩形の縦の長さ，横の長さ，cx，cy を外接矩形の中心の x 座標，

y 座標，gx，gy を外接矩形の重心の x 座標，y 座標とする．各 x 座標で y 座標の最小値と最

大値を求め，その差の平均を y-mean とする．雑音成分は以下の条件を満たすものとする． 

݊
ܰ
൏ ଷ，nߜ ൏ ସߜ ൈ ሺ݄  ，ሻݓ

݄
ݓ
  ，ହߜ

݄  ߜ ൈ ݓ，ܪ  ߜ ൈܹ   

ݕܿ| െ |ݕ݃  ଼ߜ ൈ ݔܿ|，ܪ െ |ݔ݃  ଽߜ ൈܹ， 

ݕ െmean ൏ ଵߜ ൈ  (7)       ܪ

図 5 に処理例を示す． 

    

図 5   (a)                  (b)                 (c)                  (d) 
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図 5 で(a)は原画像．(b)は R 成分の濃淡画像．(c)は G 成分の濃淡画像．(d)は B 成分の濃

淡画像である．この画像では文字列の背景部分が青に近い色であるため，B 成分の濃淡画像

において文字列部分と背景部分をしっかりと分離できていることが分かる． 

 

 

   

     図 6   (a)                 (b)                  (c) 

 

図 6 で(a)は図 4 の(a)R 成分の濃淡画像からエッジ成分を抽出した画像．(b)は図 4 の(b)G

成分の濃淡画像からエッジ成分を抽出した画像．(c)は図 4 の(c)B 成分の濃淡画像からエッ

ジ成分を抽出した画像である．文字列のエッジ成分はB成分に含まれていることが分かる． 

本研究では英数文字を抽出対象の文字列とし，文字列は横方向に並んでいると仮定してい

るため，「i」，「l」，「1」等より縦方向に長い連結領域を持つエッジ成分は文字列ではないと

し除去している．また，画像に占める文字の割合があまりに高すぎると考えられるものや，

あまりに低すぎると考えられるものを除去している． 

一方，情景画像中には筆記体のように接触して書かれている文字列や，文字同士が離れて

いても，照明や背景等の雑音成分の影響で文字と文字のエッジ成分が連結してしまうこと

もあるため，横方向に長い連結領域は除去せずに文字列候補として残しておく． 

上記の処理を，G 成分，B 成分に対しても同様に施す．この処理により得られた 3 枚のエ

ッジ画像を 1 枚の文字列候補画像として融合する．融合の仕方は単純に黒画素の論理和を

取る．さらに後の処理でエッジ成分の方向分布特徴を用いた文字／非文字判定を行うため，

「A」や「O」，前述した「B」や「8」等の単一文字で複数のエッジ成分を持つもののエッ

ジ成分を同一のラベルにする必要がある．第 K 番目の連結領域に第 L 番目の連結領域が含

まれる条件として以下の全てを満たす場合，第 L 番目の連結領域のラベル番号を第 K 番目

の連結領域のラベル番号に置き換える．ただし，ܭを第 K 番目の連結領域の x 座標の最大

値，ܭ௫を第 K 番目の連結領域の x 座標の最小値，ܮを第 L 番目の連結領域の x 座標の最大

値，ܮ௫を第 L 番目の連結領域の x 座標の最小値，それぞれ y 座標をܭ，ܭ௬，ܮ，ܮ௬とする． 
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ܭ  ௫ܭ，ܮ ൏ ܭ，௫ܮ  ௬ܭ，ܮ ൏  ，௬ܮ

ሺܭ െ ௫ሻܭ  ଵଵߜ ൈ ሺܮ െ  ，௫ሻܮ

ሺܭ െ ௬ሻܭ  ଵଶߜ ൈ ሺܮ െ  ௬ሻ      (8)ܮ

ここでさらに 1 つのエッジ成分の外接矩形の中に複数のエッジ成分を含むものを雑音成分

であるとして除去する． 

を第ܭ K 番目のエッジ成分に含まれるエッジ成分の数として以下の条件を満たすものと

する． 

ܭ   ଵଷ        (9)ߜ

以下図 7 に雑音成分の除去例を示す． 

 
            (1-a)                      (1-b)                      (1-c) 

 

            (2-a)                      (2-b)                      (2-c) 

 
            (3-a)                      (3-b)                      (3-c) 

 

            (4-a)                      (4-b)                      (4-c) 
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(5-a)                             (5-b)                       

 

(5-c)                             (5-d) 

図 7 雑音成分の除去例． 

 

図 7 で(a)はそれぞれ原画像．(b)がエッジ画像．(c)，(d)が雑音成分を除去した画像である．

(1)は細かい雑音成分を除去した例である．これは原画像に対して R 成分でエッジを抽出し

た画像(b)に含まれる細かい点のような雑音成分を除去した画像(c)である．(2)は画像の横の

長さに非常に近い長さを持つエッジ成分を雑音成分として除去した例である．原画像に対

して B 成分でエッジを抽出した画像(b)に含まれる画像の横の長さに非常に近い長さを持つ

エッジ成分を黄色に塗りつぶして雑音成分として表示した画像(c)である．(3)は画像の縦の

長さに非常に近い長さを持つエッジ成分を雑音成分として除去した例である．原画像に対

して B 成分でエッジを抽出した画像(b)に含まれる画像の縦の長さに非常に近い長さを持つ

エッジ成分を黄色に塗りつぶして雑音成分として除去した画像(c)である．(4)は縦に長いエ

ッジ成分を除去した例である．原画像に対して G 成分でエッジを抽出した画像(b)に含まれ

る縦に長いエッジ成分を赤く塗りつぶして雑音成分として除去した画像(c)である．また，

連結成分の各 x 座標で y 座標の最小値と最大値を求め，その差の平均が閾値より少なかった

場合のエッジ成分を緑色で塗りつぶして雑音成分として除去している．さらに，エッジ成

分の黒画素数が外接矩形の縦と横の長さの和の閾値倍未満のエッジ成分を青色で塗りつぶ

して雑音成分として除去している．(5-c)はエッジ成分の黒画素の重心の座標と外接矩形の

中心の座標が大きく異なる雑音成分を除去した例である．原画像に対して B 成分でエッジ

を抽出した画像(b)に含まれる，エッジ成分の黒画素の重心の座標と外接矩形の中心の座標
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が大きく異なる雑音成分を水色で塗りつぶして雑音成分として除去している．(5-d)は原画

像に対して雑音成分を除去した画像の論理和を取った画像に含まれる閾値以上のエッジ成

分を含むエッジ成分を除去した例である．(5-d)で赤く塗りつぶされたエッジ成分の外接矩

形中には多くのエッジ成分を含むため，このエッジ成分は雑音成分として除去されること

になる． 
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第 4 章 エッジ成分の空間的配置に着 

目した文字列抽出 
 

本研究では英数文字から成る文字列を抽出対象とするため，下記の 4 点を「文字列らし

さ」の属性として仮定した． 

( 1 )各文字は横方向に直線的に並んでいる． 

( 2 )各文字の外接矩形の面積が近い． 

( 3 )各文字間の距離が近い． 

( 4 )各文字の大きさが近い． 

連結成分が同じ文字列であるかを上記の英数文字列の特徴を基に判断する．各エッジ

成分の外接矩形について以下の値を判定に用いる．左側のエッジ成分の外接矩形の幅

ோ，݄ோ，外接矩形の中心のݓ，高さ݄，それぞれ右側のݓ x 座標と y 座標を左右それぞ

れ݃௫，݃௬，݃௫ோ，݃௬ோとする．また，外接矩形の y 座標の最小値をݕ
，ݕ

ோとする．左側の

連結成分と右側の連結成分が同一の文字列であるかの判定に用いた式を以下に示す．   

ሺܽሻ					
ݓሺݔܽ݉ ൈ ݄，ݓோ ൈ ݄ோሻ

݉݅݊	ሺݓ ൈ ݄，ݓோ ൈ ݄ோሻ
൏  ଵସߜ

ሺܾሻ 0 ൏ ݃௫ோ െ ݃௫ ൏ ଵହߜ ൈ  ோሻݓ，ݓሺ	ݔܽ݉

ሺܿሻ ห݃௬ െ ݃௬ோห ൏ ଵߜ ൈ  ൫݄，݄ோ൯ݔܽ݉

ሺ݀ሻ |݄ െ ݄ோ| ൏ ଵߜ ൈ  ൫݄，݄ோ൯ݔܽ݉

ሺ݁ሻ	 ห݃௬ െ ݃
ோห ൏ ଵ଼ߜ ൈ ห݃௬ோ ݎ ൫݄，݄ோ൯ݔܽ݉ െ ݃

ห ൏ ଵ଼ߜ ൈ  ൫݄，݄ோ൯ݔܽ݉

ሺ݂ሻ	 |݄ െ ݄ோ| ൏ ଵଽߜ ൈ  ൫݄，݄ோ൯ݔܽ݉

ሺ݃ሻ 	ห݃௬ െ ݃௬ோห ൏ ଶߜ ൈ  ൫݄，݄ோ൯ݔܽ݉

ሺ݄ሻ 	
݄
ݓ

൏ ݎ/ଶଵܽ݊݀ߜ
݄ோ
ோݓ

൏  ଶଵߜ

ሺ݅ሻ 	
ݓ൫ݔܽ݉ ൈ ݄，ݓோ ൈ ݄ோ൯

݉݅݊൫ݓ ൈ ݄，ݓோ ൈ ݄ோ൯
൏  ଶଶߜ

ሺ݆ሻ	 0 ൏ ݃௫ோ െ ݃௫ ൏ ଶଷߜ ൈ  ோ൯ݓ，ݓ൫ݔܽ݉

 

上記の条件を以下に示す 3 つの場合に分け適用する． 

( 1 ) アセンダー(h，b，k)等とディセンダー(p，q，y)が並ぶ文字列の場合 

上記の条件の(a)，(b)，(e)，(f)，(g)を満たす場合に文字列と判定する． 

( 2 )「i」や「l」等の縦に長い文字列が含まれる場合 

上記の条件の(c)，(d)，(h)，(i)，(j)を満たす場合に文字列と判定する． 
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( 3 ) 一般的な文字列の場合 

( 1 )，( 2 )の条件を満たさない一般的な文字列の場合は(a)，(b)，(c)，(d)，(e)を満たした

場合に文字列と判定する．最終的につながったエッジ成分の数が 2 以上である場合，文字

列であると判断する． 
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第 5 章 エッジ成分の方向分布特徴を

用いた文字／非文字判定 
 

前章までの処理では，1 文字が単一の連結エッジ成分に対応していると仮定している．し

かし，情景画像中には接触文字も多く存在する．また，上記の処理では，2 文字以上横に並

んだ文字列を抽出対象としているため，孤立した単一文字の抽出はできない．そこで，孤

立した単一文字の候補領域，および接触文字列候補領域に横方向の仮分割を施してほぼ 1

文字単位に分割した単一文字候補領域群に対して，方向分布特徴を用いた文字／非文字の

判定を行う．この判定により，文字らしいとして受理された場合は，それらも文字列とし

て抽出する． 

5.1 特徴抽出 

文字／非文字の判定に用いた特徴は加重方向指数ヒストグラム特徴[5]を簡略化した輪郭

方向分布特徴である． 

まず，サイズ 120×80 の画像を 96 個の正方ブロック(サイズ 10×10)に分割する．ブロック

ごとにエッジ成分の輪郭方向の 4 方向別ヒストグラムを算出する．このヒストグラムに対

し，2 次元ガウスフィルタをかけ，96 次元ベクトルへと次元圧縮したものを輪郭方向分布

特徴とする． 

図 8 に 2 次元ガウスフィルタの重み係数，図 9 に輪郭方向分布特徴の概念図を示す． 

 

図 8 2 次元ガウスフィルタの重み係数． 

 

 

図 9 輪郭方向分布特徴の概念図． 
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5.2 改良投影距離法 

本節では，改良投影距離法とその基礎となるベイズ識別関数について説明する． 

5.2.1. 固有値・固有ベクトル 

本研究で学習に用いたデータセットは the Chars74K のデータセット[6]である．図 10 に例

を示す． 

 

図 10 学習に用いたデータセットの例． 

 

このデータセットは 0 から 9 の 10 種類，アルファベットに対しては大文字の A から Z の

26 種類，そして小文字の 26 種類，計 62 種類の文字がそれぞれ 1016 種類のフォントで描か

れたデータセットである．前節で述べた特徴抽出を行うため，各文字サンプルに Canny オ

ペレータを施してエッジ抽出を行い，位置と大きさの正規化を施し，さらに Hilditch の細線

化処理[7]を行った．この細線化画像に対して輪郭方向分布特徴の抽出を行った． 

 まず，位置と大きさの正規化であるが，提案手法ではモーメント法に基づく手法を採用

した．任意の画像に対し，縦 120，横 80 の画像に正規化を施す．まず位置の正規化につい

てであるが画像内の黒画素領域の x 座標，y 座標を足しこんでいき黒画素数で割ることによ

り，黒画素の重心の座標(gx，gy)を求める．そして重心が画像の中心(40，60)にくるように

平行移動する．ここで重心を求める操作が画像の 1 次モーメント算出に相当する．次に大

きさの正規化であるが，画像の黒画素領域の重心(gx，gy)を求めて，各黒画素から重心まで

の平均距離 rad を算出する．予め定めた正規化半径 RADIUS と rad の値が等しくなるように，

黒画素部分を重心の周りに一様に伸縮する．この操作が大きさの正規化となる．各黒画素

から重心までの平均距離 rad を求める操作が画像の 2 次モーメント算出に相当する．なお，

提案手法では正規化半径 RADIUS は予備実験により 25.0 の値を採用した． 

 位置と大きさの正規化を施した画像において Hilditch の細線化処理を施す． 

続いて，固有値と固有ベクトルを求める．まず，同一カテゴリに属する特徴ベクトル

݂ሺ݅ ൌ 1,2, … ,96ሻを用いて平均݃を求める．次に各特徴ベクトル ݂ሺ݅ ൌ 1,2, … ,96ሻから平均݃

を引いて，平均特徴ベクトルからの差異を表すベクトル ప݂
෩を次式により求める． 

ప݂
෩ ൌ ݂ െ ݃        (9) 

差異を表すベクトルに対する共分散行列を次式により求める． 

෩ܯ ൌ
ଵ

ே
∑ ప݂

෩ே
ୀଵ ప݂

௧෪        (10) 
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ここで，行列ܯ෩の固有値と固有ベクトルの計算には特異値分解[8]を用いて，計算の効率

化を図った． 

5.2.2. 擬似ベイズ識別関数 

 擬似ベイズ識別関数は，ベイズアプローチから得られる最適識別関数を計算量・記憶容

量を削減するために変形して得られる識別関数で，次式で定義される． 

݃ሺܺሻ ൌ ሺܰ  ܰ  1ሻ lnሼ1 
1

ܰߪଶ
ሾ‖ܺ െܯ‖ଶሽ 

																			െ∑
ሺଵିఈሻఒ

ሺଵିఈሻఒାఈఙమ
ቂФ



்
ሺܺ െܯሻቃ

ଶ
ሿሽ

ୀଵ  ∑ ln൫ሺ1 െ ߣሻߙ  ଶ൯ߪߙ െ 2 ln ܲሺ߱ሻ
ୀଵ   

                                                                 (11) 

 

ただし， 

α ൌ
ேబ

ேାேబ
         (12) 

 ここで，N は各クラスの学習標本の大きさ， ܰは特徴ベクトル X の事前分布の共分散行

列の信頼度を表す定数，ܲሺ߱ሻはクラスの事前確率であり，λ，߮୧はそれぞれ X の共分散行

列の第 i 固有値と固有ベクトル，k は識別に用いる固有ベクトルの数である． 

5.2.3. 改良投影距離法 

前節で定義した擬似ベイズ識別関数をさらに近似することを考える．すなわち，すべて

のクラスで共分散行列の行列式，ܲሺ߱ሻ，N， ܰが等しいと仮定すると，式の第 2 項，第 3

項は定数項となり，第 1 項の係数(ܰ  ܰ  1)はクラス間で共通となる．この結果，次式で

定義される改良投影距離によって，式の擬似ベイズ識別関数を近似することができる． 

݃ሺܺሻ ൌ ‖ܺ െܯ‖ଶ 	െ ∑ ሺଵିఈሻఒ
ሺଵିఈሻఒାఈఙమ

ቄФ


்
ሺܺ െܯሻቅ

ଶ

ୀଵ     (13) 

ここで，αは[0, 1)の実数パラメータであり，識別率を最大化するように設定する． 

また，識別に用いる固有ベクトルの数は，固有値の累積寄与率を用いて定めることとした．

すなわち，固有値を降順にソートして，次式で定義される固有値の累積寄与率ߟが一定値を

超える最小の次元数を k とした． 

ߟ ൌ
∑ ఒ
ೖ
సభ

∑ ఒೕ
ಿ
ೕసభ

  (14)                   ߚ

 

ここで学習データの認識実験により，パラメータの値を決定していく． 
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図 11 学習データの認識率のグラフ． 

 

図11はパラメータαの値を 0.0から 0.1刻みで変化させたときの認識率のグラフである．

Result1 はアルファベットの大文字と小文字を区別する場合，Result2 が大文字と小文字を

区別しない場合の学習データに対する認識率の値である．今回の場合，αの値が 0.2 のとき

に大文字と小文字を区別しない場合の認識率が 94.1%と最大になった．このため，提案手

法ではαの値は 0.2 を採用した． 

5.3. 孤立した単一文字領域の判定 

前章で文字列として抽出されなかったエッジ成分の中から，まず孤立した単一文字候補

領域と考えられるものを対象に文字／非文字判定を行った． 

単一文字候補領域から特徴ベクトルを抽出し，まず 62 種類の文字カテゴリそれぞれとの改

良投影距離を算出する．次に，それらの中で最小の改良投影距離値を持つ文字カテゴリを

求めて，その最小改良投影距離値が当該文字カテゴリの改良投影距離値の分布に含まれる

かどうかを判定する．これには，当該カテゴリに属する学習サンプルの改良投影距離値の

分布から予め算出した平均と標準偏差を用いて，次式により，単一文字候補領域が文字／

非文字であるかを判定する． 

݃ሺܺሻ ൏ ߤ  ଶସߜ ൈ  (15)       ߪ

すなわち，上式を満たす場合に文字であると判定した． 

図 12 に，単一文字の文字／非文字判定の処理に用いた画像例を示す． 
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(a)                 (b)                 (c) 

図 12 単一文字候補領域の文字／非文字判定の例． 

 

図 12 で，(a)が元の単一文字候補領域のエッジ成分，(b)が(a)に対して位置と大きさの正

規化を施した画像，(c)が(b)に対して Hilditch の細線化処理を施した画像である．例に用い

た画像は数字の「2」である．(c)の細線化画像に対して 62 種類の文字カテゴリとの改良投

影距離を算出した結果，最小値を持ったカテゴリは「2」であった．これに対して式の条件

を満たしたため，この孤立したエッジ成分は単一文字領域であると判定される． 

5.4. 接触文字列領域の判定 

前章で文字列として抽出されなかったエッジ成分の中から，次に，横長の連結エッジ成

分に対して，接触文字列領域であるかどうかの判定を行った． 

具体的には，横長の連結エッジ成分の w と h においてݓ  ଶହߜ ൈ ݄を満たす場合に，そのエ

ッジ成分は接触文字列候補として仮分割を行う． 

ここで，仮分割とはエッジ成分を文字の平均縦横比を用いて以下の 2 通りの分割数で分割

を行うことである． 

ଵܭ ൌ ቔ
௪

ൈఊ
ቕ																			ܭଶ ൌ ଵܭ  1      (16) 

分割して得られたエッジ成分ごとに前節と同様に文字／非文字判定を行う．分割した過半

数のエッジ成分で文字であると判定されたものについて文字列領域であると判定する．ܭଵ

個分割したもの，ܭଶ個分割したものの内少なくともどちらか 1 つで文字列領域あると判定

された場合に元の 1 つのエッジ成分は文字列領域であると判定する． 

図 13 に，接触文字列の仮分割，文字／非文字判定の例を示す． 

 
(a) 
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(b)            (c) 

     
(d)        (e         (f) 

図 13 接触文字列の仮分割の例． 

 

図 13 で，(a)が接触文字列のエッジ成分，(b)，(c)が式(16)によって 2 分割された画像，(d)，

(e)，(f)が式(16)によって 3 分割された画像である．これは「AS」という文字列がそれぞれ

接触して抽出された例であるが，2 分割したことによって「A」，「S」の領域に分割できて

いることが分かる．分割した各画像に対して前述した文字／非文字判定を行う．2 分割では

(b)は「A」，(c)は「s」との改良投影距離が最も近かった．この内，(b)が式(15)の条件を満

たした．半数以上の分割領域で条件を満たしたため 2 分割で文字列と判定された．一方 3

分割では(d)は「L」，(e)は「B」，(f)は「3」との改良投影距離が最も近かった．が，式(15)

の条件をいずれも満たさなかったため，3 分割では文字列として判定されなかった．どちら

かの分割で文字列と判定された場合に文字列として抽出するため，このエッジ成分は文字

列として抽出される． 
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第 6 章 実験結果 

 

前章までの処理で文字列と判断されたエッジ成分に対して x 座標の最小値，最大値，y 座

標の最小値，最大値をそれぞれ求め，原画像の画素値で出力することで文字列領域を抽出

する．抽出された領域をデータセットに含まれる xml ファイルの Ground truth と照合し，

精度を算出する． 

今回の実験の評価は次の 3 つの尺度を用いて行う． 

（１）再現率 

テスト画像中に含まれる文字列領域の画素数を P，正しく抽出できた文字列領域の

画素数が A であったとき，A／P で表される． 

（２）適合率 

テスト画像中から文字列領域として抽出された画素数を A’，その中で正しく抽出

できた文字列領域の画素数が Q であったとき，Q／A’で表される． 

（３）F 値 

 再現率と適合率の調和平均で表される． 

まず，表に予備実験として用いた SceneTrialTrain に対する実験結果を掲げる． 

表 1 に，同一のデータセットに対する抽出精度の比較を掲げる． 

 

表 1 同一のデータセットに対する抽出精度の比較 

手法 適合率 再現率 F 値 

芦田ら[9] 55.0% 46.0% 50.1% 

J.Kim ら[10] 56.3% 64.3% 60.0% 

W.Pan ら[11] 78.7% 73.4% 76.0% 

提案手法 64.5% 71.3% 67.8% 

 

なお，文字列抽出に用いたパラメータߜଵからߜଶହおよび改良投影距離で用いたߚは

SceneTrialTrain に対して行った予備実験により決定した．図 14 に SceneTrialTest に対し

て行った実験結果の例を示す． 
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(1-a)                    (1-b) 

 

(2-a)                    (2-b) 

 
(3-a)                        (3-b) 
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(4-a)                        (4-b) 

 
(5-a)                        (5-b) 

 

(6-a)                                 (6-b) 
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(7-a)                                 (7-b) 

 
(8-a)                              (8-b) 

図 14 実験結果の例． 
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第 7 章 考察 
 

7.1 考察 

本研究で正しく文字列が抽出できなかった例としては， 

①エッジ成分が正しく抽出できていないもの， 

②文字のエッジ成分が背景領域のエッジ成分と連結しているもの， 

③一文字あるいは接触文字の場合に，非文字と判定されてしまうもの， 

がある．例えば実験結果の図の(5)は 1 から 9 までの数字が単一文字として，またボタンの

ようなものがあるが，「2」，「4」，「7」のみ単一文字として抽出することに成功したが，他

の数字については単一文字として抽出することに失敗してしまった．また，ボタンのよう

なものを単一文字として誤って抽出してしまっている．これは「O」，「o」，「0」等の文字と

形状が似ているためであると考えられる．(6)は上の方にある「3」，「2」，「１」，「0」がそれ

ぞれ単一文字として抽出されなかった．また，下方にある「BLANCO」という文字列につ

いては接触文字列として抽出されず，失敗してしまった．さらに，穴の部分が横方向に似

たエッジ成分が並んでしまっているため文字列として誤って抽出されてしまう結果となっ

てしまった．(7)は文字列部分のエッジ成分が全く抽出できなかったために，文字列部分が

全く抽出できなかった例である．(8)は文字列部分のエッジが一部しか抽出できず，文字列

として存在しているが，単一文字として一部の文字のみ抽出することに成功した例である． 

①のエッジ成分が正しく抽出できていないものについては局所的な 2 値化を行うこと，

②の文字のエッジ成分が背景領域のエッジ成分と連結してしまう場合についてはカラー情

報を利用すること，そして③の文字／非文字の判定についてはより良い特徴量や識別法を

適用することで精度を向上させていくことが課題である． 

再現率については向上させることができたが，適合率については下がってしまった．こ

れは雑音成分の除去の段階で雑音成分として除去されず，文字列候補領域として円形の雑

音成分や縦に長い雑音成分が「0」，「O」，や「i」，「j」，「1」，「l」等と誤って判定されてし

まった場合が多かったためである．そのため，文字として頻繁に判定されやすいものにつ

いてはより厳しい閾値を設定することや，他の判定方法と組み合わせた手法を新しく提案

することが課題である． 

また，横方向に長い連結成分を全て文字列候補領域として残しているため，横方向に長

いエッジ成分を持つ雑音領域と文字のエッジ成分が接触してしまい，文字列として抽出さ

れず，仮分割処理を加えたためにかえって再現率が下がってしまう例も存在した．明らか

に文字ではないと判断できる横方向に長い連結成分は除去する等の改善が必要である． 

さらに，本研究では仮分割において全ての文字列候補領域に対して等間隔で分割を施した

ため，必ずしも個々の文字領域ごとに分割されない．そのため，多くの接触文字列が文字

列として抽出されない結果となってしまったと考えられる．よって本研究の制度を向上さ
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せるためには，文字全体の縦横の比で等分割する仮分割ではなく，個々の文字ごとに分割

できるような処理を組み合わせることが課題となる． 

一方，適合率を向上させるためには，より正確に雑音成分のみを除去していくことが必

要である．そのためには情景画像中に含まれる背景領域の特徴や雑音成分の特徴をつかみ，

雑音成分のみを除去できるような処理が必要である． 

最後に，本研究では多くの閾値が存在するが，その決定の仕方は単一文字の縦横比以外

の閾値については予備実験を繰り返し行う中で，値を変えながら最も抽出精度が高くなる

値に設定した.ヒューリスティックに定めた閾値が少ない処理の方がより一般的であるため，

出来る限り閾値の数を減らした処理を行うことも今後の課題である. 

7.2 検討事項 

検討事項① 局所的な 2 値化を行った場合 

Canny オペレータによる 2 値化を行う際，提案手法では画像全体のエッジ強度の平均と

標準偏差の値を用いて Canny オペレータの閾値を求めていた．しかし，図 15 に示すよう

な画像の場合，背景部分に非常に強いエッジ強度を持つ場合があり，文字列部分のエッジ

成分が抽出できない場合がある．  

  

図 15 背景のエッジ強度が強い場合の例． 

 

図 15 のような画像の場合，強いエッジ強度を持つ領域が背景領域同士のエッジになって

しまい，文字列のエッジ成分が全く抽出できずに文字列抽出に失敗してしまう．左の画像

では建物の屋根の部分と背景部分のエッジ強度が非常に強く，文字列のエッジ成分は全く

抽出できない結果となった．右の画像では逆光で撮影された画像であると考えられるが，

看板部分と背景の空の部分のエッジ強度が非常に強く，文字列のエッジ成分が全く抽出で

きない結果となった．しかし，どちらの画像でも目視で確認できるように文字列領域とそ

の近傍でのエッジ強度には一定の差があると考えられる．このような画像の場合に実験的

に手動で画像を切り出して抽出実験を行った結果を図 16 に示す． 
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(1-a)                     (1-b) 

  
(2-a)                     (2-b) 

図 16 手動で切り出した画像に対する抽出結果． 

 

図 16 より文字列を含む一部分の領域でエッジ抽出を行うことによって，文字列のエッジ

が正しく抽出され文字列が抽出できることが分かる． 

そこで，画像全体のエッジ強度の平均，標準偏差を用いるではなく，特定の窓を設けて

その窓の中に存在する画素のエッジ強度の平均，標準偏差を用いて 2 つの閾値を設定する

こととした． 

今回用いた窓の大きさは画像の縦の長さ H と横の長さ W を基準にして設定した．縦

(H×0.1)横(W×0.1)の大きさの窓とした．窓の中に存在する画素のエッジ強度の平均 μと標準

偏差 σを用いて 

݄ܶ௨ ൌ ߤ  ଶହߜ ൈ  (15)       ߪ

݄ܶ ൌ ߤ  ଶߜ ൈ  (16)       ߪ

上記の式によりエッジ判定をした． 

提案手法と同様に R，G，B それぞれの値のグレースケール画像に局所的 2 値化手法を用い

た Canny オペレータによりエッジ成分を得る．得られた画像を提案手法と同様に処理を施

し，文字列抽出を行う．抽出結果は以下の表の通りである． 

 

表 2 局所的 2 値化手法を用いた文字列抽出結果． 

適合率 再現率 F 値 

61.5% 56.1% 58.7%

 

局所的に 2 値化を行うことにより，多くのエッジ成分を抽出してしまい背景領域のエッ

ジ成分も抽出してしまう場合が多く，文字列のエッジ成分と接触してしまうことで文字列
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が抽出できずに再現率が下がってしまう場合や，背景領域のエッジ成分を文字列として抽

出してしまう割合も増加し，適合率も下がってしまう結果となってしまった．全ての画像

において局所的な 2 値化を行うべきではないことや，適切な窓の大きさの求め方等困難な

問題があるが，画像によって局所的な 2 値化を行うべきか，全体的な情報を用いて 2 値化

を行うべきか判断することが可能になれば抽出精度は確実に向上すると考えられる． 

 

検討事項② 

K-means クラスタリングによる文字列領域の 2 値化 

入力画像の全ての画素を HSI カラー空間に投影し，K-means クラスタリングにより K 個の

クラスタに分け，それら K クラスタを 2 分割する組合せにより網羅的な 2 値化候補画像を

生成する手法を検討する． 

 

HSI カラー空間への投影 

RGB カラー空間から HSI カラー空間に変換を行う．ただし，R，G，B ∈ [0,255]と同様に，

H，S，I ∈ [0,255]の値域となるようにスケール変換を施した．HSI カラー空間とは，色相

(Hue)，彩度(Saturation)，輝度(Intensity)の 3 つの成分からなる色空間である． 

 

 BGRI ,,max ，  BGRm ,,min ， 

if  0I  or  mI   then  0S ， 不定H  

else  255



I

mI
S ， 

mI

RI
r




 ，
mI

GI




g ，
mI

BI
b




 ， 

if  IR   then   gbh 
3


， 

if  IG   then   brh  2
3


， 

if  IB   then   rgh  4
3


， 

if  0h  then  2 hh ， 

255 hH .                      (17) 

画像サイズ W×H のカラー画像の全画素を(17)式に従って HSI カラー空間に投影すると，

総数 W×H 個の画素が HSI カラー空間に散布することになる． 

K-means クラスタリング 

K-means クラスタリングとは非階層的クラスタリングの手法である．K-means クラスタリ

ングの手法を以下に示す． 

Step 1: W×H 個の点からランダムに K 個の点を選択し，クラスタ中心の初期値{ )0(  k }
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K
k 1 とする．次いで，全てのデータ点をそれぞれ最短距離のクラスタ中心に割り

振ってグループ分けをする．各グループが 1 つのクラスタとなる． 

Step 2: 各グループに含まれるデータ点の平均を求め，当該クラスタのクラタ中心の更

新値とする． 1 となり，更新されたクラスタ中心を改めて{ )( k } K
k 1 と記

す． 

Step 3: 全てのデータ点をそれぞれ最短距離のクラスタ中心に割り振ってグループ分け

をする．グループ分けに変動がなかった場合は，それら K 個のクラスタを出力

して終了する．変動があった場合は，Step 2 に戻る． 

K-means クラスタリングにより得られた HSI カラー空間内の各クラスについて，当該ク

ラスタに属する画素群を元のカラー画像に逆投影すると，各々1 枚の分離画像が生成される．

これら K 枚の分離画像の和集合が元の画像となる．K-means クラスタリングの結果は，K

個のクラスタ中心の選び方に依存するため，本研究では K-means クラスタリングにマルチ

スタート探索を適用した．マルチスタート探索とは，最適化問題の解が一般に初期値に強

く依存してしまうため，初期値を複数設定してそれぞれの解を求めておき，それらから最

適解を選択する手法である．今回の K-means 法へのマルチスタート探索の適用では，複数

解の中からクラスタ内分散の和が最小となるクラスタリング結果を採用した． 

 

K クラスタの 2 分割による 2 値化候補画像の生成 

K 枚の分離画像群を網羅的に 2 つのグループに 2 分割して，一方を文字列候補部分(黒)，他

方を背景候補部分(白)として，複数の 2 値化候補画像を生成する． 

上記 2分割の全ての組合せにより生成される 2値化候補画像の総数Nbinaryは次式の通りであ

る． 

22
1

0






K
K

i
iKbinary CN                             (18) 

図 17 に，1 枚の入力画像に対する 2 値化候補画像の生成例を示す．ただし，クラスタ数

は K=5 とした． 

   

(1-a)             (1-b) 
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(2-a)                    (2-b) 

図 17 クラスタリング結果例． 

 

図 17 でクラスタリングした結果を視覚的に分かりやすくするために，同一のクラスタ

には同一の画素値を設定し濃淡画像を作成した．図 18 に 2 値化候補画像の例を示す． 

  

(1-a)             (1-b) 

  

(2-a)                    (2-b) 

図 18 2 値化候補画像の例． 

 

図 18 で(a)は生成された 2 値化候補画像の内，文字列部分と背景領域がきちんと分離され
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ていない例である．(b)は文字列部分と背景領域がきちんと分離されている例である．K=5

の場合，2 値化候補画像は 30 枚となる．それぞれにおいて提案手法と同様に黒画素連結領

域にラベリング処理を施し，雑音成分を除去し，文字列領域を抽出し，単一文字領域や接

触文字列領域に対して，文字／非文字判定処理を施す予定であったが，30 枚の画像には正

しい画像候補は数枚しか存在せず，多くが無駄な処理になってしまうことが問題になって

しまうことや，画像によって最適な K の値が異なるため，動的に K の値を設定することが

できれば良いが，K の値によっては 2 値化候補画像の数も非常に多くなってしまうことや最

適な K の値を選び出すことも困難であるため，断念した． 

 

検討事項③ 

画像の濃度等高線情報を用いた文字列領域抽出 

同一のデータセットを用いた従来研究で非常に高い精度である W.Pan らの研究では画像の

濃度等高線情報を用いている．画像における濃度等高線は閉曲線を成し，画素値が 256 階

調の画像においては 256 通りの濃度等高線が存在する．等高線情報の例を図 19 に示す． 

   

図 19  (a)原画像．      (b)画素値 5 以上の等高線．  

 

図 19 で(a)の原画像に対して(b)の等高線情報は必ず閉領域を成すことが分かる． 

入力画像に対する等高線情報の例が以下の図 20 である． 

   

(a)                       (b)                      (c) 

図 20 等高線情報の例． 

 

図 20 で(a)は原画像．(b)は画素値 62 の等高線．(c)は画素値 151 の等高線である．等高線

情報ではエッジ強度と異なり，画素値の差が小さい場合でも輪郭線を抽出することができ

0 8 7 3 5 6
6 2 5 8 9 5
7 3 6 2 8 5
7 4 3 2 1 2

0 8 7 3 5 6
6 2 5 8 9 5
7 3 6 2 8 5
7 4 3 2 1 2
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る．この例では画素値 151 付近で文字列の等高線情報が抽出できることが分かる． 

これら 256 通りの濃度等高線画像において黒画素部分を等高線領域としたときに，256

枚の画像を重ね合わせ黒画素の重なり度合いを調べる．文字列部分は背景領域に比べ，多

くの等高線が存在していると考え，重なっている黒画素数の平均，標準偏差を求めて以下

の式により文字列候補領域 T を選び出す． 

ܶ ൌ ߤ  ଶߜ ൈ  (19)        ߪ

 図 21 に等高線情報を用いた文字列の輪郭線候補領域を抽出した結果を示す． 

  

(a)                                 (b) 

図 21 等高線情報を用いた輪郭線候領域の抽出結果例． 

 

図 21 で(a)は原画像．(b)は(19)式の条件を用いて求めた輪郭線候補領域の画像である．こ

の画像では背景部分の輪郭線も多く抽出されてしまっていることが分かる． 

この方法では文字列と背景部分で等高線の高さの差が小さい場合の文字列領域の輪郭線

が抽出できなかった．結果的にはエッジ強度に近い用い方をしているからだと考えられる．

しかし，文字の特徴として一定の太さの閉領域を成すという点では等高線情報は文字らし

い特徴を捉えた情報であると考えられるため，有効な等高線情報を得ることができれば提

案手法で，文字と背景部分のエッジ強度が近いために抽出が困難であった文字列の輪郭線

も抽出することが可能となり，抽出精度の向上が期待できるため，今後，濃度等高線情報

の活用も課題となる． 

 

検討事項④ 

単一の濃淡画像に対する処理を行った場合 

提案手法においてエッジ成分を抽出する際に，RGB 成分それぞれの濃淡画像からエッジ

成分を抽出するのではなく，従来のように 1 枚の濃淡画像を作成し，それに対して同様の

処理を施した場合について考える． 

 まず，R，G，B それぞれの値の平均を新しい画素値として濃淡画像を作成した場合の結

果である． 

次に NTSC 係数による加重平均法により濃淡画像を作成した場合の結果である．NTSC

係数法とは Y を新しい画素値とすると以下の式により変換される． 
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ܻ ൌ 0.299 ൈ ܴ  0.587 ൈ ܩ  0.114 ൈ  (20)     ܤ

 次に中間値法により濃淡画像を作成した場合の結果である．中間値法とは R，G，B の最

大値と最小値の中間の値を用いて濃淡画像を作成する方法である．図 22 にそれぞれの方法

での文字列抽出結果を示す． 

 

(1-a) 

 

(1-b)                         (1-c) 

 

(1-d)                         (1-e) 
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(2-a) 

 

(2-b)                 (2-c) 

 

(2-d)                 (2-e) 
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(3-a) 

 

(3-b)                        (3-c) 

 

(3-d)                       (3-e) 

図 22 提案手法の結果と 1 枚の濃淡画像に対して抽出処理を行った結果例． 

 

図 22 で(a)は原画像．(b)は提案手法で抽出処理を行った結果．(c)は RGB 値の平均で濃淡

画像を作成した画像に対して抽出処理を行った結果．(d)は NTSC 係数を用いた加重平均法

により作成した濃淡画像に対して抽出処理を行った結果．(e)は RGB 値の最大値と最小値の

中間の値を用いて作成した濃淡画像に対して抽出処理を行った結果である．(1)は提案手法

の再現率が低くなってしまった例である．提案手法においても文字列部分のエッジ成分は

抽出できていたが，R，G，B 成分の論理和を取る段階で接触文字列になってしまい，後の

処理でも接触文字列として抽出することに失敗してしまったために下の部分の「QUEEN」

という文字列が抽出できない結果になった．一方，1 枚の濃淡画像に対して抽出処理を行っ

た場合についてはどの方法を用いても正しく文字列抽出をすることができた．特に(b)，(c)

においては再現率，適合率共に 100%に近い値を出すことができた．(2)は提案手法の再現率

が最も高い値となった例である．この例では(b)(c)においては文字列部分のエッジ成文は全

く抽出できなかった．これは濃淡画像を作成する際にこの画像のように B 成分に大きな値
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が出ていても R，G，B それぞれの値の平均または加重平均を用いているため値がならされ

てエッジが抽出できなくなってしまったためであると考えられる．提案手法では第 3 章で

も述べたように B 成分から文字列部分のエッジ成分を抽出できたため，論理和を取ること

により文字列抽出を最も高い割合で成功させることができた．また，RGB 値の最大値と最

小値の中間値を用いる方法でも文字列のエッジ成分を一部抽出することに成功した．これ

は濃淡画像の画素値を，平均ではなく最大値と最小値で求めているため平均するよりも大

きな値で取ることを可能とし，背景部分をより白に近い色にすることができたためである

と考えられる．(3)は提案手法において再現率が下がってしまった例である．この画像では

黒で書かれた文字列に白い線が放射状に繋がっているため，提案手法では白の部分と黒の

部分のエッジ成分が連結して抽出されてしまい，うまく文字列を抽出することができなか

った．しかし，1 枚の濃淡画像に対して抽出処理を行った場合はどの方法においてもほとん

ど変わらない再現率，適合率を出すことができた．これは，平均や加重平均，中間値を取

る際に放射状の線と文字列部分のエッジ強度が大きくならない値にうまくぼけた濃淡画像

を作ることができたためであると考えられる． 

また，処理時間については提案手法が約 84 分，単純平均法が約 42 分，NTSC 係数を用

いた加重平均法が約 39 分，中間値法が約 43 分となった．1 枚の濃淡画像に対して処理を

行うことで処理時間をおよそ半分の時間に短縮することができる． 

 

検討事項⑤ 

エッジ抽出手法に Roberts オペレータ[12]を用いた場合 

Roberts オペレータは図 23 のようなオペレータである． 

 

0 0 0  0 0 0

0 1 0  0 0 1

0 0 -1  0 -1 0

       図 23 (a)x 方向のオペレータ    (b)y 方向のオペレータ 

 

௫݂をݔ方向のエッジ強度， ௬݂をݕ方向のエッジ強度としたとき，エッジ強度݂は以下の式によ

り求める． 

݂ ൌ ඥ ௫݂
ଶ  ௬݂

ଶ        (21) 

Canny オペレータと同様に画像全体におけるエッジ強度の平均μと標準偏差σを用いて，

以下の式により 2 値化の閾値を定め処理を行い，エッジ成分を得る． 

݄ܶ ൌ ߤ  ଶ଼ߜ ൈ  (22)        ߪ

後の処理は提案手法と全く同様である．表 3 に Roberts オペレータを用いた文字列抽出結

果を掲げる． 
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表 3 Roberts オペレータを用いた文字列抽出結果． 

適合率 再現率 F 値 

68.7% 58.0% 62.9% 

 

 

 

 Roberts オペレータで文字列抽出を行った結果，再現率が大幅に下がる結果となってしま

った．これは得られるエッジ成分が太く，接触文字列として多くの文字列が抽出されない

結果となってしまったと考えられる． 

 

検討事項⑥ 

HSI 色空間で Canny オペレータを適用した場合 

検討事項②で行った RGB 色空間から HSI 色空間への変換を行い，Canny オペレータを

H，S，I それぞれに適用し，提案手法と同様に文字列抽出処理を行った結果を示す．なお

HSI 色空間への変換は検討事項②で用いたように H，S，I ∈ [0,255]の値域となるように

スケール変換を施した．表 4 に HSI 色空間でエッジ成分を抽出し文字列抽出を行った結果

を掲げる． 

表 4 HSI 色空間でエッジ成分を抽出し文字列抽出を行った結果． 

適合率 再現率 F 値 

49.6% 60.2% 54.4% 

 

 HSI 色空間で文字列抽出を行った場合，抽出精度は低下したが RGB 空間では得られなか

った文字列のエッジ成分が得られた場合もあるため，うまく RGB 空間と併用することやエ

ッジ抽出の仕方を工夫することで抽出精度を向上させることができる可能性があると考え

られる． 
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第８章 追加実験 

  

提案手法を筆者が撮影した情景画像 66 枚に対して適用し，日本語への対応や様々な状況

での抽出状況の様子を調べる． 

8.1. 実験に使用した画像データ 

追加実験に使用した画像は筆者が東京都小金井市で撮影した情景画像 66 枚であり，一部日

本語文字を含む様々な画像が存在する． 

以下に例を示す． 

   

図 24 追加実験用画像データ 

 

8.2. 実験結果 

 提案手法を追加実験用画像データに適用した結果を示す． 

 

 

(1-a)                          (1-b) 
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(2-a)                         (2-b) 

 

(3-a)                         (3-b) 

 

(4-a)                         (4-b) 

 

(5-a)                         (5-b) 

 

(6-a)                         (6-b) 
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(7-a)                         (7-b) 

図 25 文字列抽出の追加実験に対する結果の例(a)原画像．(b)抽出結果． 

 

 (1)は道路標識を撮影した 1280×960 の画像である．これは日本語文字列に対してうまく

抽出できた例である．この画像に対して提案手法が有効であった理由は，文字と背景部分

のエッジ成分が正しく抽出できたためである．また，「止まれ」という文字列がほとんどの

アルファベットや数字と同様に 1つの文字に対して 1つのエッジ成分を持つためである．(2)

コンビニエンスストアを撮影した 1280×960 の画像である．これは文字列が一部うまく抽

出できなかった例である．背景部分のエッジ強度が強く，文字列部分のエッジ成分が抽出

できなかった部分が存在したためである．(3)は郵便局を撮影した 1024×768の画像である．

これは「JP」という文字列が「J」という文字の背景部分が「P」という文字を構成してお

り，全体の背景色で「J」という文字が構成されているために，1 つのエッジ成分として抽

出されてしまった．また，エッジ成分が文字の形と異なるために仮分割処理を施しても文

字列として抽出することができなかった．(4)はある会社の看板を撮影した 640×480 の画

像である．この画像に含まれている文字列は，文字列部分が背景色と同じ色であり，ある

方向の光源から光が当たったときの影で表現されている．この例では文字列部分のエッジ

は背景色と全く同じであるため，抽出できなかったが影の部分のエッジ成分が抽出できた

ため結果的に文字列部分の抽出に成功した例である．(5)はラーメン屋さんを撮影した 640

×480 の画像である．これは日本語文字列に対してうまく抽出できなかった例である．この

例では文字列のエッジ成分は正しく抽出できたが，「ラーメン」という文字列は横に長い「ー」

と 1 つの文字で複数のエッジ成分を持つ「ラ」と「ン」という文字を含むため，正しく抽

出できなかった．(6)はある会社の看板を撮影した 640×480 の画像である．これは日本語

文字列と英数文字列が，背景色が白の部分は文字の色が黒，背景色が緑の部分は文字の色

が白となっている複雑に混在している例である．「住」という文字は「へん」の部分と「つ

くり」の部分が分離しているが，縦に長いエッジ成分は英数文字の「ｌ」，「i」，「1」等の場

合と類似しているためであると考えられるが正しく抽出することができた．また，背景部

分の緑色の三角形の領域と接触してしまっている文字は抽出することができなかった． (7)

は道路に書かれた制限速度表示を撮影した 640×480 の画像である．この例では文字列部分

のエッジ成分がしっかりと抽出できたが，途中でエッジ成分が途切れてしまう箇所が見ら

れた．このため「30」という文字列は抽出できなかった．これは道路の表面の凹凸の影響
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であると考えられる． 

次に，画像を拡大又は縮小した際の抽出率の違いについて考える．以下に画像を拡大又

は縮小した際の抽出結果例を示す． 

 

(1-a)                     (1-b) 

 

(1-c)                     (1-d) 

 

(2-a)                     (2-b) 

 

(2-c)                     (2-d) 
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(3-a)                     (3-b) 

 

(3-c)                     (3-d) 

 

 

(4-a)                     (4-b) 

 

(4-c)                     (4-d) 
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(5-a)                     (5-b) 

 

(5-c)                     (5-d) 

 

(6-a)                     (6-b) 

 

(6-c)                     (6-d) 
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(7-a)                     (7-b) 

 

(7-c)                     (7-d) 

 

図 26 画像を拡大縮小した際の抽出結果．(a)は原画像．(b)は等倍の抽出結果．(c)は縦横

それぞれ 1/2 倍した画像の抽出結果．(d)は縦横それぞれ 2 倍した画像の抽出結果． 

(1)は自動販売機を撮影した 1024×768 の画像である．この画像を縮小したものはオリジ

ナルの画像から抽出したものに比べ適合率は向上していると考えられる．逆にこの画像を

拡大したものはオリジナルの画像から抽出したものに比べ再現率が向上していると考えら

れる．特にこの画像においては，拡大した場合には缶に書かれている「creamy cafe」とい

うとても小さな 文字列についても抽出することに成功している．(2)はドラッグストアを撮

影した 1024×768 の画像である．この画像ではオリジナルの画像が再現率，適合率共に最

も高い結果となった．拡大しても再現率が向上しなかった理由として考えられることは漢

字の「医薬品」という文字列を拡大したことによって文字を構成しているエッジ成分が分

離してしまったためであると考えられる．ただし，拡大した画像においては旗に書かれて

いる「3」という単一文字を正しく文字として判定できていることが分かる．(3)はコンビニ

エンスストアの看板を撮影した 1024×768 の画像である．この画像では「sunkus」という

文字列に含まれる「k」という文字が極めて大きさや色や形の面でかなり特殊な表現で書か

れているため，どの場合でも抽出できなかった．この場合では縮小した際に「P」という単

一文字を正しく抽出できたために，縮小した画像において適合率，再現率が最も高くなる

結果になった．また，この例で見られるようにレンガ模様が提案手法で仮定した文字列ら

しさを満たすために，誤って文字列として抽出されてしまうことが多い．(4)は建物の看板

を撮影した 640×480 の画像である．この画像ではオリジナルの画像が最も適合率，再現率

が高くなる結果になった．この画像では縮小した際に平仮名文字列の「みや」のエッジ成
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分が抽出できずに最終的な文字列抽出に失敗している．また拡大した際には雑音成分のエ

ッジ成分を多く抽出することになってしまい，適合率を下げる結果となってしまった．(5)

はファミリーレストランの看板を撮影した 640×480 の画像である．この画像では拡大した

画像において再現率が最も高い結果となった．この画像では「jonathan’s」という文字列が

青い枠の中に赤い文字で書かれている．オリジナルの画像では一部，縮小した画像ではほ

とんどが連結した 1 つのエッジ成分としてこの文字列を抽出してしまっているが，拡大し

た画像では青い枠の部分のエッジと赤い文字列の部分のエッジが分離されて抽出されてい

た．そのため，赤い文字列部分のエッジ成分を利用して抽出することができたと考えられ

る．(6)は店を撮影した 640×480 の画像である．この画像ではオリジナルの画像に拡大縮

小を施しても再現率や適合率にほとんど影響がなかった例である．この画像はレンガ模様

やガラス枠，柱など横方向に似たエッジ成分が多く抽出されてしまう画像であり，文字列

として誤って抽出されてしまう背景領域が多い画像例のひとつである．(7)は駅に掲げてあ

るボードを撮影した 640×480 の画像である．この画像では拡大した際に再現率が最も高く

なる結果になった．この画像は日本語文字列の「よくある質問にお答えします！」の部分

が黒い枠の中に書かれた赤い文字で書かれている．縮小した際，枠のエッジ成分と文字の

エッジ成分が連結してしまったためにうまく抽出することができなかったと考えられる．

また，拡大した画像においては「東小金井駅発行 こがねむし 2012 年」という非常に小

さい文字列も「東小金井駅発行 こがねむし 2」という部分ではあるが抽出することに成

功している． 

また処理時間については，オリジナルの画像 66 枚に対して約 31 分，縮小した画像に対

して約 9 分，拡大した画像に対しては約 77 分という結果となった．やはり画像の大きさが

小さい程，処理をする画素の数が少なくなるため処理速度は速くなることが分かる．縮小

した画像に対しても 1 枚の画像を処理するために 8 秒以上かかることになるため，リアル

タイム処理は難しいことが分かる． 

 追加実験によって提案手法が漢字や平仮名，カタカナ等の日本語文字に対しても一部有

効であることが示された．また，画像を拡大縮小した際には多くの場合，縮小処理を施す

と余分なエッジ成分を抽出しなくなるため適合率が向上し，再現率が低下する．また拡大

処理を施すと文字列のエッジ成分を正しく抽出できる割合が多くなり再現率が向上し，余

分なエッジ成分も抽出してしまうようになるため適合率が低下する結果となることが予測

される．今回 1 つの文字に対して複数のエッジ成分が存在する文字「ラ」，「ン」等や縦書

きの文字列に対しては抽出することができなかった．縦書きの文字列に対しては，空間的

配置条件を変更することで抽出が可能であると考えられる．また，日本語の文字は

chars74K の学習データに存在しないため文字／非文字判定はできない．提案手法を日本語

文字にも対応させるためには，文字列が横に並んでいるという条件だけでなく縦に並んで

いる可能性も考慮する必要がある．また日本語文字は漢字を含めるとカテゴリ数が非常に

多いため文字／非文字の判定には学習データを必要としない特徴を用いることや漢字の一

般的な特徴を用いることが必要であると考えられる． 
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第９章 むすび 

 

本研究では，自律移動ロボットの目や環境内文字読み上げシステム等に応用するための

カラー情景画像からの文字列抽出を目的として，画像の RGB 成分ごとの微分画像に 2 値化

処理を施し，雑音成分を除去して融合し，文字列候補領域となるエッジ成分を抽出し，エ

ッジ成分の外接矩形の空間的配置の条件から文字候補領域を選択し，単一文字候補領域と

して残された領域や接触文字列候補領域に対して，方向分布特徴を用いた文字／非文字判

定を用いて文字列を抽出する手法を提案した．特に，空間的配置条件を利用した手法では

抽出が困難であった接触文字列のエッジ成分においても抽出を可能とする手段として，仮

分割を施して分割されたエッジ成分ごとに文字／非文字判定を行うことで，抽出精度の向

上を図った． 

提案手法を ICDAR2003 の公開データセットに適用し，再現率 71.3%，適合率 64.5%，F

値 67.8%を達成した．単一文字や接触文字の抽出にも成功した．また，追加実験により一

部の日本語文字を含む情景画像に対しても提案手法が有効であることを示すことができた． 

今後の課題として，エッジ成分の 2 値化の際に局所的な閾値を決めることで，エッジ成

分の抽出精度の向上を図ることや，カラー情報を利用した文字列のエッジ成分と背景や雑

音領域のエッジ成分の分離，さらにはより良い，文字としての特徴量や文字／非文字の識

別法を求めること，雑音成分や背景領域の特徴を用いた非文字成分の正確な除去が挙げら

れる． 
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