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摘　 要：中文汉字类别繁多，书写随意性大，使得中文的手写体关键词检测具有很大的挑战性。 提出一种基于文字

几何信息和 ＳＩＦＴ 特征相结合的手写体关键词检测方法，通过计算文本图像特征的匹配度来检测特定书写人的手写

关键词。 尺度不变特征转换（ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）局部特征具有良好的稳定性和独特性，既能适应

同一书写人手写汉字的差异，又能区分不同书写人的书写笔迹。 结合文字的几何信息，通过滑动窗口和最大团查找

方法可以有效地删除误匹配点，极大地提高关键词检测的成功率。 对大量手写体文本图像的实验结果表明，该方法

能够有效检测同一书写人的相同关键词，具有较高的召回率和准确率。
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　 　 手写关键词检测是在大量手写文本图像中检测 特定书写人的特定关键词。 随着机器视觉和人工智

能的发展，手写关键词检测受到了越来越多的关注。
当今社会中存在大量的手写文本，如历史文献、笔记

等，这些文本往往通过扫描以图像的形式存储，从中



检测人们关注的关键词，有其应用需求。 由于手写

体文字随意性大，书写形式自由，容易引起文字倾

斜、模糊或粘连，所以特定人手写关键词检测技术的

发展面临很大的困难。 早期 Ｒａｔｈ 和 Ｍａｎｍａｔｈａ［１］ 提

出的 ＤＴＷ（ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ）方法在英文手写

体文本的关键词检测中取得了较好的效果。 此后产

生了大量的基于统计和基于结构的方法［２］，使得关

键词检测技术得到了快速发展。 近几年刘成林

等［３⁃５］在手写体汉字识别上做了大量工作，在汉字

识别和语义分析的基础上进行关键词检测，取得了

不错的结果。 但中文汉字类别多，书写风格多变，基
于识别的关键词检测方法很大程度上受制于手写体

汉字识别的效果，更重要的是这种依靠识别结果的

方法丢失了文本图像中的笔迹信息，无法区分关键

词是来自相同书写人还是不同书写人。
关键词检测的另一方法是基于图像匹配，即将

文本图像表述为特征，再对特征区域或者特征点进

行相似度匹配，避开了手写体汉字的识别问题而将

关键词检测转化为图像匹配问题。 有许多特征可以

描述文本图像，如统计特征、结构特征、局部特征等。
尺度不变特征转换 （ ｓｃａｌｅ ｉｎｖａｒｉａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓ⁃
ｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）是一种旋转、尺度、光照不变的局部特

征［６］，具有良好的稳定性和独特性。 从文本图像上

提取的 ＳＩＦＴ 特征点，保留了文字局部的细节信息。
而结合文字的几何信息，又能够有效地避免汉字重

复结构对特征点匹配带来的影响，极大提高关键词

检测的成功率。 以往对关键词检测的研究并没有对

书写人加以区分，并且目前对基于匹配方法的研究

还比较初步。 因此，本文提出一种基于 ＳＩＦＴ 特征匹

配的手写关键词检测方法，能够对特定人的中文手

写关键词进行检测，同时结合文字几何信息来提高

检测的准确率。 该方法对预留的特定作者书写的关

键词图像和待检测文本图像分别进行 ＳＩＦＴ 特征提

取，使用滑动窗口在待检测文本图像进行滑动并将

窗口内文本图像特征与关键词图像特征进行匹配，
根据几何信息对匹配点建立几何约束图，通过最大

团查找方法删除误匹配特征点，最终筛选和合并窗

口来定位特定的手写关键词。 实验表明，本方法能

够有效地检测手写体关键词，并具有较高的召回率

和准确率。

１　 ＳＩＦＴ 特征提取

　 　 ＳＩＦＴ［６］ 算法由 Ｌｏｗｅ 在 １９９９ 年提出并在 ２００４
年将其完善，该算法在机器视觉领域得到了迅速的

发展和应用。 ＳＩＦＴ 特征在图像旋转、尺度变换、仿
射变换和视角变化条件下都有良好的不变性。 ＳＩＦＴ
特征包括了 ＳＩＦＴ 检测算子和描述算子，前者能够检

测图像局部稳定的关键点，后者对检测到的关键点

邻域生成特征描述矢量。 该算法主要分 ３ 步：１）尺
度空间的建立和关键点的检测；２）关键点主方向计

算；３）关键点特征描述。
Ｌｉｎｄｅｂｅｒｇ 等［７］已经证明了高斯核是实现尺度

变换的唯一变换核，所以将图像的尺度空间表示成

函数 Ｌ（ｘ，ｙ，σ） ，它由图像 Ｉ（ｘ，ｙ） 和一个变尺度的

高斯函数 Ｇ（ｘ，ｙ，σ） 卷积产生，即
Ｌ（ｘ，ｙ，σ） ＝ Ｇ（ｘ，ｙ，σ） 􀱋 Ｉ（ｘ，ｙ）

式中， 􀱋 表示在 ｘ 和 ｙ 两个方向进行卷积操作，
Ｇ（ｘ，ｙ，σ） 为

Ｇ（ｘ，ｙ，σ） ＝ １
２πσ２ｅ

－（ｘ２＋ｙ２） ／ ２σ２

ＳＩＦＴ 算法通过对两个相邻高斯尺度空间图像相减，
得到 ＤｏＧ（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎｓ）图像来近似 ＬｏＧ
（Ｌａｐｌａｃｅ ｏｆ Ｇｕａｓｓｉａｎ）方法。 通过对高斯差分图像

Ｄ（ｘ，ｙ，σ） 进行局部极值搜索，在位置空间和尺度

空间定位关键点，其中

Ｄ（ｘ，ｙ，σ） ＝ Ｌ（ｘ，ｙ，ｋσ） － Ｌ（ｘ，ｙ，σ）
式中 ｋ 为相邻尺度空间尺度值的倍数。

ＤｏＧ 方法是通过构建图像金字塔实现的，将图

像金字塔分为 Ｏ 组，每组 Ｓ 层。 通过对每组上下相

邻两层的高斯尺度空间图像相减得到 ＤｏＧ 结果。
为了寻找尺度空间的关键点，每个内部的 ＤｏＧ 图像

层像素点需要和它同尺度内的 ８ 邻域点和上下相邻

尺度空间的 ９ × ２ 个点一共 ２６ 个点比较，确保在尺

度空间和二维图像位置空间都检测到极值点。
为了实现图像特征的旋转不变性，需要计算图

像梯度来求取特征点的主方向。 每个已经检测到特

征点对应一个尺度值 σ ，在该尺度下的高斯图像

中，以特征点为中心，计算 ３ × １．５σ 为半径区域内图

像梯度的幅值和幅角（梯度方向）：
ｍ（ｘ，ｙ） ＝

Ｌ（ｘ ＋ ｙ，ｙ） － Ｌ（ｘ － １，ｙ） ＋ Ｌ（ｘ，ｙ ＋ １） － （ｘ，ｙ － １）

θ（ｘ，ｙ） ＝ ａｒｃｔａｎ Ｌ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｌ（ｘ，ｙ － １）
Ｌ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｌ（ｘ － １，ｙ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

计算某一特征点邻域内高斯图像的梯度之后，使用

直方图统计梯度方向和幅值。 将 ０° ～３６０°的方向角

分为 ３６ 个区间，当梯度方向落入到某一个区间时，
将该方向角对应的幅值乘以圆形高斯加权函数再累

加，最终形成梯度直方统计图。 将其中最大峰值对

应的梯度方向角作为特征点的主方向。
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ＳＩＦＴ 描述子 ｄ 是对特征点邻域内高斯图像梯

度统计结果的一种表示。 计算特征描述矢量的步骤

如下：
１）对某一特征点，在其所在的尺度 σ 对应的高

斯图像中，以该点为中心将图像旋转 θ 角度。
２）将其 ３σ × ３σ的邻域划分成 ４ × ４ 个子区域，

并对每一个子区域计算梯度统计直方图。 这里将

０° ～３６０°的方向角划分成 ８ 个区间，每 ４５°一个区

间。 最终形成 ４ × ４ × ８＝ １２８ 维的 ＳＩＦＴ 特征矢量。
３）为了去除光照变化的影响，对 １２８ 维特征矢

量进行归一化处理。
通过上述方法，文本图像或者图像区域可以描

述为 ＳＩＦＴ 特征点的集合 Ｓ ＝ ｛Ｆ ｉ｝ ，每个特征点 Ｆ ｉ ＝
（ｘ，ｙ，σ，θ，ｄ） 由 ５ 个数据组成，分别表示特征点在

图像中的横坐标、纵坐标、尺度值、方向角和特征矢

量。 通过对关键词图像提取 ＳＩＦＴ 特征点集，存储在

特征库文件中，便于后期对特征点的快速读取。

２　 关键词检测

对关键词图像和文本图像提取 ＳＩＦＴ 特征点后，
需要将两者特征点进行匹配，得到相似的特征点对

集合。 但是由于汉字结构的相似性，使得汉字之间

的特征点相似度匹配存在不小误差，关键词图像上

的特征点直接在文本图像特征点集合匹配得到的结

果错误比较多。 Ｒｏｄｒıｇｕｅｚ 等［８］ 通过提取滑动窗口

内的特征进行英文的手写体关键词检测，郑琪等［９］

使用滑动窗口的方法对自然场景中的文字进行定

位。 利用滑动窗口算法能够缩小特征点匹配的范

围，进而有效增加正确匹配的特征点数量。
２．１　 滑动窗口提取

对文本图像进行滑动窗口提取，首先构造一个

高度等同于文本行，宽度为 ｗ 的窗口，并将该窗口

在文本图像上从左至右滑动，滑动间隔为 ｓ 。 每一

次滑动，窗口都会覆盖文本图像一部分特征点，关键

词图像特征点依次与各个窗口内的特征点匹配。
用集合 Ｗｉｎｄ（ｐ，ｑ） 表示窗口，其中 ｐ 和 ｑ 分别

表示窗口的起始坐标和终止坐标。 设文本图像宽度

为 Ｗｄ ，窗口数量为 ｎ ，如图 １ 所示。

图 １　 滑动窗口

Ｆｉｇ．１　 Ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ

按照如下方法来提取滑动窗口。

１）若 Ｗｄ ＜ ｗ ，则 ｎ ＝ １，ｐ１ ＝ ０，ｑ１ ＝ Ｗｄ ；
２）否则，按照式（１）计算窗口的坐标：

ｎ ＝ １ ＋ 「（Ｗｄ － ｗ） ／ ｓ⌉
ｐｉ ＝ ｐｉ －１ ＋ ｓ
ｑｉ ＝ ｑｉ －１ ＋ ｓ

（１）

　 　 ３）若 ｑｉ ＞ Ｗｄ ，则 ｑｉ ＝Ｗｄ ，即最后一段不足宽度

也作为一个窗口。
从文本图像的左侧开始到右侧末端，就像一个

从左至右滑动的窗口。 每次窗口内的匹配只针对横

坐标 ｘ 落在 ｐｉ 和 ｑｉ 之间的文本特征点集合。 参数

窗口宽度 ｗ 和移动步长 ｓ 影响窗口内的特征点匹配

数量。 窗口过宽会失去很多正确匹配点，过窄则会

产生大量误匹配点。 适当加宽窗口可以抑制更多的

误匹配点对。 而移动步长过大会错过正确的匹配窗

口或割开关键词，过小又会使窗口数量增多而降低

匹配效率。
手写体文本书写的随意性造成了汉字之间疏密

程度的不同，这使得窗口宽度和移动步长很难选取。
经过大量实验发现，当窗口宽度与关键词图像宽度

的比值等于关键词图像与文本图像特征点尺度均值

的比值时，匹配的结果比较好。 通过特征点尺度来

调节窗口宽度，可以适应图像的尺度变化。 本方法

中 ｗ 和 ｓ 按照公式（２）计算：

ｗ ＝ Ｗｓ ×
Ａｖｇ（σｄ）
Ａｖｇ（σｓ）

　 　 ｓ ＝ ｗ
６

（２）

式中： Ｗｓ 为关键词图像宽度， Ａｖｇ（σｓ） 为关键词图

像特征点尺度的均值， Ａｖｇ（σｄ） 为文本图像特征点

的均值。
在每个窗口中，所有关键词图像特征点可利用

Ｋｄ⁃树算法［１０］查找到文本图像中 ５ 个最近邻的特征

点，形成初始的匹配点对。 汉字之间存在大量重复

的结构和相似的笔画，而且 ＳＩＦＴ 局部特征缺乏特征

点在空间分布上的几何性质，这使得初始的特征点

匹配结果存在大量的错误匹配。 利用 ＳＩＦＴ 局部特

征本身带有的几何信息，如位置、方向、尺度信息，构
造几何约束关系，可以进一步筛选错误匹配点对，提
高滑动窗口内特征点的匹配成功率。
２．２　 几何信息约束和最大团查找

利用特征点的方向、尺度等信息对匹配点对进

行初步的筛选，如果不考虑文本图像的旋转、扭曲和

缩放，两个相似的特征点之间的方向角、尺度值差异

就不会特别大。 另外，特征矢量的欧氏距离特别大

的匹配点对也会被删除，因为特征矢量表示特征点
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周围的梯度统计信息。 利用式（３）可以对匹配特征

点对进行初步筛选：
θｓ － θｗ ＜ ｐ１

ｐ２ ＜
σｓ

σｗ
＜ １

ｐ２

‖ ｄｓ － ｄｗ‖２ ＜ ｐ３

（３）

式中： θ ｓ 、 σｓ 、 ｄｓ 和 θｗ 、 σｗ 、 ｄｗ 分别表示关键词图

像和窗口图像的特征点方向角、尺度、特征矢量。
ｐ１、 ｐ２、 ｐ３ 分别是对应的阈值。 匹配点经过初步筛

选后的结果如图 ２ 所示。

图 ２　 匹配特征点初步筛选后结果

Ｆｉｇ．２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｆｔｅｒ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

图中截取了滑动窗口在文本图像中的一个片

段，矩形框为窗口的位置，下面显示的是关键词的图

像，细直线连接了两幅图像中匹配的特征点。 可以

看到图中依然存在很多误匹配的点对，这是由汉字

重复的结构信息引起的。 利用特征点在文字的空间

分布建立几何约束，可以进一步删除误匹配点对。
几何约束原理就是：关键词图像上存在一定位置关

系的两个特征点，它们在窗口图像中对应的两个匹

配点也具有相似的位置关系。 通过这个原理可以在

特征点对之间建立几何约束图，再通过图论中的最

大团查找算法获得正确的匹配点对集合。 几何约束

图（ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｇｒａｐｈ，ＧＣＧ）建立步骤如下

１）设 Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，．．．，ｓｍ｝ 为关键词图像特征点

集， Ｗ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，．．．，ｗｍ｝ 为文本图像中与之匹配的

特征点集。 无向图 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） 表示几何约束图。 Ｖ ＝
｛ｖ１，ｖ２，．．．，ｖｍ｝ 为 Ｇ 的顶点集合，其中 ｖｉ ＝ （ ｓｉ，ｗ ｉ） ，
表示 Ｓ 和 Ｗ 中每一对匹配点就对应 Ｇ 中的一个顶

点。 Ｅ ⊆ Ｖ × Ｖ 为 Ｇ 边的集合。
２）按照如下方法添加 Ｇ 的边，对于任意两个特

征点对 ｖｉ ＝ （ ｓｉ，ｗ ｉ） 和 ｖｊ ＝ （ ｓ ｊ，ｗ ｊ） ，满足约束条件

（ｘｓｉ
－ ｘｓ ｊ） － （ｘｗｉ

－ ｘｗ ｊ
） ＜ ｐ４ × Ａｖｇ（σｓ）

（ｙｓｉ
－ ｙｓ ｊ） － （ｙｗｉ

－ ｙｗ ｊ
） ＜ ｐ５ × Ａｖｇ（σｓ）

（４）

则在顶点 ｖｉ 和 ｖｊ 之间添加一条边。 式中 ｘｓ 和 ｘｗ 表

示特征点在关键词图像和窗口图像内的横坐标，而
ｙｓ 、 ｙｗ 则表示其纵坐标，参考图 ３ 示例。 ｐ４ 和 ｐ５ 是

两个阈值，为了适应不同关键词图像的尺寸，式（４）
中的右值应当与其平均尺度值成正比。 该式约束条

件的几何意义是，分布于汉字上的特征点随笔画的

随意性移动的范围不会超过一定的阈值。 因为相同

的汉字具有相同的笔画结构和笔顺，相应的特征点

也应当具有类似的分布。

图 ３　 窗口内匹配点的分布信息

Ｆｉｇ．３　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

当存在越多的正确匹配点时，ＧＣＧ 图中互相连

接的顶点将会越多。 为了得到一个存在最多正确匹

配点对的子集，就要在 ＧＣＧ 中找到一个最大子图，
在这个子图中所有的顶点都是互相连接的，可使用

最大团查找（ｍａｘｉｍａｌ ｃｌｉｑｕｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ，ＭＣＭ）算法来

实现，其具体过程如下

１）初始化候选顶点集 Ｃ ＝ Ｖ ，最大团顶点集为

Ｍ ＝ φ ；
２）计算 Ｖ 中每个顶点的度，记为集合 Ｄｅｇ（Ｖ）；
３）选择 Ｃ 中 Ｄｅｇ（Ｖ） 最大的顶点 ｖ０，将其加入

Ｍ，即 Ｍ ＝ Ｍ ∪ ｛ｖ０｝ ；
４）将 ｖ０ 从 Ｃ 中删除，并且只在 Ｃ 中保留和 ｖ０ 相

连接的顶点，即 Ｃ ＝ Ｃ ＼ｖ０， Ｃ ＝ Ｃ ∪ Ｎ（ｖ０） 。 其中

Ｎ（ｖ０） 表示 ｖ０ 的邻接顶点集。
５）如果Ｃ ＝ φ ，算法结束，否则转到重复上述过程。
通过建立几何约束图和最大团查找算法，可以

删除大量误匹配点对，图 ２ 中的初始匹配经过几何

约束处理后结果如图 ４ 所示。 线连接了两幅图中匹

配的特征点对，从图 ４ 中可以看到，笔画上的特征点

基本上是正确匹配的。

图 ４　 匹配特征点进一步筛选结果

Ｆｉｇ．４　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

２．３　 窗口筛选和合并

结合几何约束对匹配点进行筛选之后，每个窗
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口都会对应一个匹配点的数量，数量过少的窗口则

被删除。 由于汉字繁简程度不同导致其自身的特征

点数量也不同，使得不同汉字的匹配点数量差异很

大，本文采用自适应阈值来筛选窗口，即
ｔｎ ＝ ｋ × Ｓｆｎｕｍ

ｔｎ 为阈值， Ｓｆｎｕｍ 为关键词图像特征点数， ｋ根据经验

值取 ０．２７。
当关键词中的某一个字出现在文本图像中时，

往往匹配的点也较多，比如“食物”和“食品”、“粮
食”，它们之中都有“食”字，但实际上是不应该被检

测出来的。 对该问题采用两种策略解决，一是基于

重心偏移的判决，二是基于点分布的判决。 当匹配

的特征点大部分集中在一个字上时，关键词图像特

征点的重心横坐标和水平方向的分布会发生比较大

的偏移。 当前后两次偏移满足：
ＸＣｅｎｔ（Ｓ０） － ＸＣｅｎｔ（Ｓｘ） ＞ ｔｃ
ＬＰｏｉ（Ｓ０） － ＬＰｏｉ（Ｓｘ） ＞ ｔｐ

则当前窗口被删除。 其中 ＸＣｅｎｔ（Ｓ） 表示关键词图

像特征点的重心横坐标， ＬＰｏｉ（Ｓ） 表示关键词图像

特征点在左半侧的分布率，即左半边的点占所有点

个数的比例。 ｔｃ 和 ｔｐ 是两个阈值，取经验值０．１５和
０．１８。 当某一窗口特征点集合与关键词图像特征点

进行匹配时，会得到初始匹配点集和筛选后匹配点

集两个集合，若经过误匹配点筛选后剩余点的重心

横坐标和原始坐标偏移很远的时候，删除该窗口；若
经过误匹配点筛选后剩余点的在关键词图像左侧分

布的比例和原始比例偏离很大的时候，删除该窗口。
该方法能够有效判别单个字产生误匹配的情况。 如

图 ５ 所示，两个圆圈表示关键词图像的重心，从中间

的位置移动到了左侧的位置，因为筛选误匹配点以

后，匹配点基本都集中在了汉字“食”上，虽然匹配

点数目还比较多，但经过重心偏移的判决，该窗口仍

然会被删除，“性食”也不会当做“食物”被检测出

来。

图 ５　 关键词图像特征点的重心偏移

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ
ｋｅｙｗｏｒｄ ｉｍａｇｅｓ

经过筛选之后，对剩下的窗口进行合并，因为有

些重叠的窗口均包含了同样的关键词。 当两个窗口

重叠部分占整个窗口的 ６０％以上，则将它们合并为

一个窗口。 合并之后的窗口就是最终检测到的候选

关键词窗口。

３　 实验结果和分析

　 　 本文实验采用 ＣＡＳＩＡ 提供的离线手写体文本

图像库 ＨＷＤＢ２．１［１１］，该图像库由 ３００ 位不同作者

书写，每人 ５ 封文本图像，一共 １ ５００ 封图像。 所有

的图像以 ３００ ＤＰ 的分辨率扫描，以 ８ 位灰度级图像

存储。 为了避免行分割对实验的影响，同时为了便

于滑动窗口的提取，我们将文本图像预先按行分割，
每一个文本图像分为 １０ 个左右的单行图像，最终得

到 １５ ０００ 封图像。 从中选取 ５０ 位作者的 ２ ７６４ 封

图像作为实验中的待测文本图像。
评价实验结果的标准主要有召回率 Ｒ、准确率

Ｐ 和 Ｆ 值。 召回率能体现本文方法对关键词检测能

力，越高越好；准确率表明检测结果中正确检测结果

的比例，体现该方法的检测效率，越高越好；Ｆ 值则

是对上述两个标准的综合考量。 假设检测图像 Ｚ
封，共检测到 Ｓ 个关键词，其中正确检测 Ｙ 个，误检

Ｎ 个，Ｓ＝Ｙ＋Ｎ，应当检测到的关键词有 Ｔ 个。 上述 ３
个评价标准按照式（５）计算：

Ｒ ＝ Ｙ
Ｔ

Ｐ ＝ Ｙ
Ｓ

Ｆ ＝ ２
１ ／ Ｒ ＋ １ ／ Ｐ

（５）

首先对 ｔｎ 和 ｐ４，ｐ５ 参数进行实验。 ｐ４ 和 ｐ５ 表示对

匹配点横纵坐标的约束程度，直接影响正确匹配点

对的数目；而 ｔｎ 作为匹配点数目的阈值决定是否删

除窗口，当窗口内匹配点数超过阈值 ｔｎ ＝ ｋ × Ｓｆｎｕｍ 则

保留窗口。 这对参数对最终关键词检测的结果影响

较大，在算法中十分关键。 在固定窗口大小和滑动

步长的情况下对不同的约束阈值和筛选阈值进行实

验，测试结果如表 １ 所示。 从表 １ 数据横向分析，随
着约束阈值增大，召回率逐渐升高，但准确率逐渐降

低。 这是因为对匹配点对的几何约束更加严格时，
会有效删除更多的误匹配点对。 纵向分析，随着筛

选阈值 ｋ 不断增大，召回率逐渐降低而准确率逐渐

升高。 这是因为较小的 ｋ 保留了更多的正确窗口，
但随之也引入很多误检测的窗口。 整体来看，Ｆ 值

在横向和纵向都呈现先升高后降低的趋势，在 ｋ 为

０．２７，ｐ４ 和 ｐ５ 为 １５ 和 １２ 时取得最大值 ８８．０２％。
固定筛选阈值和约束阈值为上述两个最佳值，

再针对不同的窗口宽度和滑动步长进行实验。 原始

的窗口宽度为 Ｗ ＝ Ｗｓ × Ａｖｇ（Ｓｃｌｄ） ／ Ａｖｇ（Ｓｃｌｓ） ，在
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此基础上分别进行增大和减小。 其中 Ｓ 为关键词图 像宽度的 １ ／ ６。 测试结果如表 ２ 所示。
表 １　 不同筛选阈值和约束阈值的检测结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ａｎｄ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

滑动

步长

窗口宽度

Ｗ－Ｓ Ｗ Ｗ＋Ｓ Ｗ＋２Ｓ

Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ Ｒ Ｐ Ｆ

Ｗ ／ ３ ７７．０２ ８５．８２ ８１．１８ ８１．６９ ８９．６２ ８５．４７ ７８．１７ ９３．８１ ８５．２８ ７７．８５ ９４．２３ ８５．２６

Ｗ ／ ４ ８６．０７ ８２．０３ ８４．０１ ８６．５８ ９０．４２ ８８．４６ ８３．８０ ９２．６９ ８８．０２ ７４．５２ ９３．７３ ８３．０３

Ｗ ／ ５ ８３．８０ ８６．６３ ８５．１９ ８３．３９ ８６．３０ ８４．８２ ８１．１９ ９１．４２ ８６．００ ７７．４８ ９３．４９ ８４．７４

Ｗ ／ ６ ８９．２６ ８２．６５ ８５．８３ ８６．５９ ８５．４９ ８６．０４ ８６．２５ ９２．１２ ８９．０８ ７７．８５ ９２．５６ ８４．５７

Ｗ ／ ７ ８６．９６ ８２．２０ ８４．５１ ８６．０７ ８８．５１ ８７．２７ ８４．３７ ８９．２２ ８６．７３ ７７．２５ ９３．０８ ８４．４３

表 ２ 不同窗口宽度和滑动步长的检测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｄｔｈｓ ａｎｄ ｓｌｉｄｉｎｇ ｓｔｅｐｓ

筛选阈值 ｋ

约束阈值 ｐ４，ｐ５

１４，１１

Ｒ Ｐ Ｆ

１５，１２

Ｒ Ｐ Ｆ

１６，１３

Ｒ Ｐ Ｆ

０．２４ ８６．５８ ８５．８４ ８６．２１ ９０．４７ ７４．０９ ８１．４６ ９２．６９ ６４．４６ ７６．０４

０．２５ ８４．７３ ９０．４４ ８７．４９ ８７．１３ ８３．９２ ８５．４９ ８７．８８ ７３．６３ ８０．１３

０．２６ ８３．３８ ９２．５６ ８７．７３ ８６．３９ ８６．１７ ８６．２８ ８７．２７ ８２．４７ ８４．８０

０．２７ ７８．１２ ９５．８０ ８６．０６ ８３．８０ ９２．６９ ８８．０２ ８７．２７ ８７．４３ ８７．３５

０．２８ ７４．７９ ９７．１８ ８４．５２ ７９．６５ ９４．６０ ８６．４９ ８０．５３ ９０．１５ ８５．０７

　 　 从表 ２ 数据横向分析，随着窗口宽度的增大，召
回率呈现先升高后降低的趋势，而准确率逐渐升高，
这是因为太小的窗口宽度可能损失一部分正确匹配

点，而太大的窗口又会引入很多误匹配点，但是由于

结构约束能够筛选窗口，使得准确率大幅提升。 只

有适当窗口大小才能得到比较好的结果。 纵向分

析，滑动步长的大小对召回率和准确率的影响出现

了波动，这是由于手写体汉字间距的随意性导致。
整体来看，Ｆ 值在横向也表现出先升高后降低的趋

势，在纵向有一定波动性。 在窗口宽度取 Ｗ＋Ｓ，滑动

步长取 Ｗ ／ ６ 时，Ｆ 值取得最大值 ８９．０８％。
固定窗口大小和滑动步长为上述两个最佳值，

再次对筛选阈值和约束阈值进行实验。 测试结果如

表 ３ 所示。 从表 ３ 和表 １ 的对比可以看出，所有的

召回率都有提高，大部分准确率下降，由于召回率提

高的幅度更大，所以整体的 Ｆ 值有所提高，并且在相

同的参数下取得最大值。 本文方法为了提高关键词

检测的成功率，在基于 ＳＩＦＴ 特征进行文字图像匹配

之后，利用了文字几何信息对匹配点对进行筛选。
为了验证文字结构信息对检测的效果，对结合文字

几何信息之前和之后进行了对比实验，结果如表 ４
所示。 很显然，在没有几何信息约束的情况下仅仅

依靠 ＳＩＦＴ 特征进行匹配，大部分图像存在误检的情

况。 这是由于汉字大量的重复结构造成，汉字笔画

类别单一，只有依靠笔画之间的结构约束才能精准

地匹配。
表 ３　 固定参数后不同筛选阈值和约束阈值的检测结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｎｄ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ａｆｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｉｘｅｄ

筛选阈值 ｋ

约束阈值 ｐ４，ｐ５

１４，１１

Ｒ Ｐ Ｆ

１５，１２

Ｒ Ｐ Ｆ

１６，１３

Ｒ Ｐ Ｆ

０．２５ ８７．１７ ８９．１１ ８８．１３ ９２．５４ ８２．４０ ８７．１８ ９３．２８ ７０．６２ ８０．８３

０．２６ ８５．８２ ９０．９８ ８８．３３ ８９．５８ ８６．５０ ８８．０１ ９１．５７ ７８．５４ ８４．５５

０．２７ ７９．２３ ９４．７６ ８６．３０ ８６．２５ ９２．１２ ８９．０８ ９１．５７ ８５．５７ ８８．４７

０．２８ ７６．６４ ９６．３７ ８５．３８ ７９．６５ ９２．４８ ８５．５９ ８１．１２ ８９．１８ ８４．９６
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表 ４　 结合文字几何信息之前和之后的检测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ／ ａｆｔｅｒ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

Ｒ Ｐ Ｆ

几何约束之前 ８７．５８ ０．１７ ０．３４

几何约束之后 ８６．２５ ９２．１２ ８９．０８

４　 结束语

结合文字几何信息和 ＳＩＦＴ 局部特征的关键词

检测方法能够有效检测特定书写人的手写关键词，
并且具有较好的召回率和准确率。 该方法先通过对

文本图像提取 ＳＩＦＴ 特征，再利用滑动窗口进行分块

的特征点匹配，并通过几何信息约束来筛选匹配点，
最终得到检测结果。 ＳＩＦＴ 特征良好的稳定性保证

了相同书写人的相同关键词能够被检测，而利用几

何关系对特征点分布的约束解决了汉字重复结构带

来的误匹配问题。 但是手写体汉字的随意性和书写

疏密程度的多变性给检测带来了不可避免的困难，
这是造成某些关键词无法检测的主要原因。
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