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あらまし  近年，スマートフォンの普及により，いつでもカメラで撮影できる環境にあり，撮影した画像からテ
キストなどの情報を得ることは有用である．特に，看板やポスターなどを撮影した情景画像内に含まれるテキスト

をシーンテキストと呼び，他言語のテキストが一緒に撮影される場合がある．シーンテキストの位置検出では，周

囲の光や撮影時の角度による陰影，ノイズ，歪みなどの影響が検出精度に大きな影響を与える．従来のシーンテキ

スト位置の検出手法では，大量の文字候補領域を検出し，その候補領域の中で文字領域と判断された領域のみを結

合してテキスト領域を検出することから計算量が膨大となっている．本稿では，PCに比較して処理能力の低いスマ
ートフォンでのシーンテキスト位置の検出を可能とすることを目指し，多段階クラスタリングによる文字候補領域

の結合手法を提案する．文字候補領域の中心座標に着目したクラスタリングにより非文字領域を削除し，特徴量の

計算コストを抑え，クラスタリングを行う範囲を一定の範囲に限定することで高速化を図る．評価実験では，英語

のみのシーンテキストのデータセットである ICDAR2011 と，日本語と英語が含まれるシーンテキストを用いた．
評価実験の結果，提案手法は既存手法と比べ F値を ICDARデータセットでは 0.028，著者が作成した JESTデータ
セットでは 0.202向上させ，実行時間はそれぞれ約 6.9，10.1倍の高速化に成功した． 
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1.  はじめに  

現在，スマートフォンの普及により人々は手軽に画

像の撮影をすることができる．日常の風景を撮影した

画像にはテキストが含まれることがあり，これらのテ

キストはシーンテキストと呼ばれる．例えば，街中の

店名の看板や壁に貼られているポスター，本のタイト

ル，商品のラベルなどが挙げられる．また，日本にお

いては，日本語以外にも英語のテキストが含まれるこ

とが多い．また，シーンテキストを読み取ることによ

り，アプリケーションへの応用として，道案内やテキ

ストの翻訳，未知のキーワードの即時検索などが挙げ

られる．さらに，ドローンに代表される自律移動型ロ

ボット制御への応用もできると考えられている．   

シーンテキストの位置検出方法はテクスチャベー

ス [1]と文字領域ベース [2][3][4]の 2 つに分類できる．
さらに，文字領域ベースの手法はエッジベース [4]，連
結成分ベース [2]，ストロークベース [3]の 3 つの手法に
分類できる．近年のシーンテキストの位置検出では文

字領域ベースの手法に分類される連結成分ベースの手

法が用いられる傾向にある．これは，テキストのサイ

ズや方向，フォントなどに依存しにくいためである．

しかし，１文字単位での文字の領域検出では，候補領

域が画像内の文字数と比較して過剰に検出される傾向

にある．したがって，非テキスト領域を削除する際に，

過剰に検出された領域の特徴量を効率良く計算する必

要があり，計算量が膨大となり，精度と速度はトレー

ドオフの関係にある．また，リアルタイムにシーンテ

キストの位置を検出する手法 [2]は，文字が 1 つの連結
成分で構成されていることを前提とし，英語に適した

手法である．しかしながら，日本語の漢字はアルファ

ベットとは異なり複数の部首によって構成される．   

日本語を対象とした手法  [5][6]も存在するが，これ
らには前提条件や問題が存在する．例えば，看板の背

景色情報を利用した手法 [5]では，前提条件として，看
板の背景色を既知としている．また，カラー情報およ

び明度情報を利用して作成した 2 値画像からテキスト
の文字の連結性を利用する手法 [6]では実用的な計算
時間が得られなかったと報告されている．  

上記の問題を解決するために，本稿では，文字領域

に対して多段階クラスタリングを行うことで，日本語

と英語を対象としたシーンテキストの位置を高速に検

出する手法を提案する．まず，文字候補領域を検出す

る．このとき，文字候補領域は先に述べた通り文字の

一部を構成する可能性があるため，1 段階目のクラス
タリングによって，文字の一部を構成する領域をまと

めることで文字候補領域を得る．次に，2 段階目のク



 

 

ラスタリングによって，複数の文字候補領域を結合す

ることでテキスト領域を検出する．このとき，文字候

補領域の中心座標に着目したクラスタリングにより，

非文字領域を削除し，特徴量の計算コストを抑える．

さらに，クラスタリングを行う範囲を一定の範囲に限

定することで高速化を図る．  
本稿の構成は以下の通りである．第 2 節にて関連研

究，第 3 節にて提案手法に手法についての説明を行う．
第 4 節にて評価実験および結果についての考察を行う．
最後に，  第 5 節にてまとめる．  

 

2.  関連研究  
本節では，本研究に関連する研究について述べる．

シーンテキストの検出手法はテクスチャベースと文字

領域ベースとその両方を組み合わせたハイブリッド手

法の 3 種類に分類される．  

2.1.  テクスチャベースの手法  
2.1.1.  Gang ら [1]の手法  

2011 年に Gang ら [1]は，テクスチャ特徴量として，
Histogram of Oriented Gradients(HOG)，Mean of 
Gradients(MG)，Local Binary Patterns を用いた手法
を提案した．これら 3 つの特徴量を sliding window
を用いて，入力画像の一部の矩形領域 (window)に注目
し，その領域の座標，サイズ，比率などを変化させな

がら，検出器にかけることでシーンテキストの検出を

行う．  

Gang らの手法の問題として，主に水平方向のテキ
ストデータセットを用いて学習しているので，水平で

ないテキストの検出ができないと述べている．つまり，

検出したいテキストと同じ傾きを持つテキストの訓練

データを用意しなければ傾きに対して頑健な検出がで

きない．また，大量の window 毎に計算して評価する
必要があり，高速な検出には不向きである．  

2.2.  文字領域ベースの手法  
近年のシーンテキストの検出手法では文字領域ベ

ースの手法が用いられる傾向にある．この手法では 1
文字単位で文字領域を検出し，その検出した複数の文

字領域を結合してテキスト位置を検出する．1 文字単
位で文字領域を検出する手法はエッジベース，連結成

分ベース，ストロークベースの 3 つの手法に分類でき
る．  

2.2.1.  エッジベースの手法  
Epshtein ら [4]はエッジベースの手法として，2010

年に Stroke Width Transform(SWT)を提案した．SWT
は Canny エッジ検出器を用いて入力画像の画素値を，
その画素が含まれているストロークの幅の値に変換し

て出力する局所記述子である．  SWT によって変換し
た隣接する画素値の差が閾値以下のとき，これらの隣

接する画素を同一領域とすることで，変換処理を行っ

た画像に対して連結成分ベースの手法を適用する．  
Epshtein らの手法の問題として，文字のストローク

幅はほぼ一定であるという特徴と同一の連結成分で構

成される文字であることを前提としているため，日本

語の明朝体や書道フォントなどでは前提条件を満たし

ていない．また，エッジを利用するため，背景色と文

字色が類似している場合の検出は困難となる．  

2.2.2.  連結成分ベースの手法  

連結成分ベースの手法 [2]では，文字の各画素は類似
した値を持つことを前提としている．類似した領域の

抽出では RGB 色空間，HSV 色空間，グレースケール
の輝度などを用いる．また，連結成分ベースの手法は

エッジベースの手法やストロークベースの手法と比べ

て，効率よく文字単位の領域を検出できる手法である

ため，文字認識フェーズでの文字単位の分割が容易と

なる．  

Neumann らの手法では，まず ERs を用いて文字候
補領域を抽出する．ERs とは連結成分であり，その連
結成分の外側の境界に隣接する画素は内側の画素より

も高い値または低い値を持つ．次に，文字候補領域の

非文字領域を削除するために，第 1 段階のフィルタと
して Real AdaBoost，第 2段階のフィルタとして，SVM 
の RBF カーネルを用いる．最後に，得られた文字領
域を連結することでテキスト領域を得る．  

Neumann らの手法の問題として， ”i”と ”j”以外のア
ルファベットは 1 つの連結成分で構成されているため，
１つの文字は１つの連結成分で構成されていることを

前提としている．したがって，日本語の漢字のように

複数の連結成分から構成される文字に対して頑健な手

法ではない．  

2.2.3.  ストロークベースの手法  
Liuら [3]は 2014年にエッジや連結成分よりもストロ

ークの方が文字を構成する基本要素であると考えられ

るとし，difference of Gaussian(Dog) filter を用いた手法
を提案した．具体的には，異なるスケール毎に相関 2
乗信号幅 w を設定し，その DoG 応答を用いることで，
文字のエッジではなくストロークを抽出する．また，

文字領域を結合して，テキスト位置を検出する際には，

対象とする言語の持つ固有のレイアウトを利用してい

る．英語を対象としているので，4 本の罫線をもとに
した 4 つのスタイルのカテゴリ (“a” style, “h” style, “y” 
style, “f” style)に分けられることを利用している．また，
英語に加えて数字も対象である．  

Liu らの手法の問題として，英語以外の言語を対象



 

 

とする場合にはアルファベット固有のレイアウトを文

字領域の結合のときに使用できないことが挙げられる．

また，日本語のように複雑なストロークを持つ言語に

そのまま適用することは難しい．  

2.3.  ハイブリッド手法  
テクスチャと文字領域ベースのハイブリッド手法

では，それぞれの手法の利点を取り入れることで検出

精度の向上を図る．Tonouchi ら [7]は 2014 年にテクス
チャベースの手法として sliding window を，文字領域
ベースの手法として連結成分ベースの手法を用いるハ

イブリッド手法を提案した．ハイブリッド手法では，

sliding window ベースの手法と連結成分ベースの手法

のそれぞれから文字領域を求めて，最後に検出した領

域を統合する．検出した領域の統合では，連結成分ベ

ースの手法の結果を優先する．これは連結成分ベース

の手法の方が sliding window ベースの手法と比べて正
確な座標を検出できているからである．  
この手法の問題としては， sliding window ベースの

手法と連結成分ベースの手法の 2 種類の手法を処理す
る必要があり，高速な検出には不向きである．また，

他の手法と同様に文字が 1 つの連結成分で構成されて
いることが前提である．  

 

3.  多段クラスタリングによる文字領域の結合
手法の提案  

3.1.  概要  
本論文では，日本語と英語を対象とした高速なシー

ンテキストの検出を目指している．提案手法では，従

来の研究にならい，文字領域ベースの手法を採用する．

これは，テクスチャベースの手法と比較して高い精度

を得ることができるからである．次に，2.2.2 で述べた
ように Neumann らの手法 [2]が英語を対象としており，
そのままでは日本語に対応できない問題を解決する．

さらに，領域併合時の処理を効率的に行うことで，高

速なシーンテキストの位置検出を実現する．  
ここに，Neumann らの手法からの改良を簡単にまと

める．Neumann らは文字が基本的に単一の連結成分で
構成されることを仮定している．したがって，文字候

補領域に対して多段階クラスタリングを行うことで，

日本語のように文字が複数の連結成分で構成される場

合に対応させる．  
多段階クラスタリングを用いたシステムの概要図

を図 3.1 に示す．エッジ検出結果をラベリングするこ
とで得られた文字領域を A とする．1 段階目のクラス
タリングによって，単一の連結成分で構成される文字

領域クラスタ Bと文字の一部を構成する領域のクラス
タ C に分ける．ここで，文字の一部を構成する領域の
クラスタ C から文字候補領域 E が得られる．次に，先

の単一の連結成分で構成される文字領域クラスタ Bに
属する文字候補領域を D とする．2 段階目のクラスタ
リングによって，文字候補領域 D，E から文字領域ク
ラスタ F を得る．最後に，文字領域クラスタ F 内の同
一行のテキストを単語毎に分割することでテキスト領

域 G を得る．  

 
図 3.1 システム概要図  

ここに，領域合併時の処理をどのように効率的に行

うのかを簡単にまとめる．複数の文字候補領域の中心

座標の配置に着目することで，複雑な特徴量の計算な

しに文字領域から適切なクラスタを得る．多くの場合，

隣り合うように配置されている文字のサイズが大きく

異なることはないと考えられる．したがって，文字候

補領域の座標とサイズからハッシュ値を生成し，同一

のハッシュ値を持つ領域同士を比較して結合処理を行

うことで効率よく領域の合併を行う．  
最後に，本論文ではシーンテキストにおいて，以下

のような仮定をおくこととする．  

仮定 (1) 水平方向に配置されている．  

仮定 (2) 一定の高さ以上である．  

仮定 (3) 幅と高さは一定の比率の範囲内である．  

仮定 (4) 隣りの文字とエッジを共有していない．  



 

 

ここで，上記のような仮定をおいた場合も，十分実

用的であることを説明する．多くの言語において，シ

ーンテキストは水平方向に配置されることが多い．日

本語のように垂直方向に配置されることもあるが，水

平方向のシーンテキストの割合の方が多いため，仮定

(1)をおいた場合でも十分に情報が得られると考えら
れる．仮定 (2)，仮定 (3)はシーンテキストの誤検出を抑
える．シーンテキストを撮影するときには，対象とす

るテキストにフォーカスすることが想定され，提案手

法の評価実験に用いる ICDAR のデータセットはフォ
ーカスしたシーンテキストから構成されることから，

仮定 (2)は問題ないと考えられる．また，シーンテキス
トの多くは固有名詞や短い文章であり，長い文章であ

る場合は少ない．したがって，検出精度を優先しする

ために仮定 (3)を設けた．  
提案手法では，エッジベースの手法を用いて文字単

位の領域を検出するため仮定 (4)が必要となる．仮定 (4)
が成り立たない場合の例として，シーンテキストの文

字が小さい場合は文字がつぶれることで，隣り合う文

字とエッジが一体化してしまい，複数の文字を連結し

た領域を検出してしまう．このとき，小さいシーンテ

キストは仮定 (2)によって検出の対象外となっている
ので，仮定 (4)に反するシーンテキストの数はそれほど
多くないと考えられる．  

3.2.  文字領域の検出  
文字領域の検出について述べる．まず，3.2.1 では文

字領域を検出するための前処理を述べ，3.2.2 ではラベ
リング方法について述べる．  

3.2.1.  文字領域の検出の前処理  
文字領域の検出の前処理として，Epshtein ら [4]のエ

ッジベースの手法である SWT とは異なり，近傍の画
素値を用いた単純なエッジ検出を行う．画素 (𝑥, 𝑦)の近
傍の画素値として横方向の走査では (𝑥 − 1, 𝑦)，縦方向
の走査では (𝑥, 𝑦 − 1)を用いることで，横方向と縦方向
のエッジをそれぞれ検出する．このとき，横と縦のそ

れぞれの方向に関して画素値を走査し，ある画素と前

回の画素の値の差の絶対値が一定の閾値𝜃)，𝜃*以上で
ある場合はエッジであるとする．横方向と縦方向のエ

ッジの和集合によって得られた画像を次の処理に用い

る．また，画素値の値として YCbCr 色空間の輝度を表
す𝑌 ∈ [0,255]を用いる．  

3.2.2.  輪郭ラベリングによる文字領域の検出  

検出したエッジの輪郭ラベリングにより文字候補

領域を検出する．Neumann ら [2]の手法のように ERs
を検出せずに，エッジを用いた単純な輪郭ラベリング

によって文字候補領域を検出する．輪郭ラベリングで

は，画素のつながりを 8 連結で考え，画素 (𝑥, 𝑦)に隣接

している画素は (𝑥 ± 1, 𝑦)と (𝑥, 𝑦 ± 1)と 	  (𝑥 ± 1, 𝑦 ± 1)と
(𝑥 ± 1, 𝑦 ∓ 1)となる．  

ラベリングによって割り当てられた番号が同一の

画素の集合を考える．その画素の集合の𝑥座標の最小値
𝑥567，最大値 𝑥58)，𝑦座標の最小値𝑦567，最大値𝑦58)と
する．このときに，矩形 (𝑥567, 	  𝑦567, 𝑥58) , 𝑦58))を文
字候補領域とする．  

3.3.  文字領域のクラスタリング手法  
3.3.1.  1 段階目のクラスタリング  

1 段階目のクラスタリングでは，図 3.2 に示したよ
うに単一の連結成分で構成される文字領域クラスタ B
と文字の一部を構成する領域のクラスタ C に分ける． 
まず，単一の連結成分で構成される文字領域クラスタ

B を求める．その後に，そのクラスタ B に分類されな
かった領域に関して，クラスタリングを行い，文字の

一部を構成する領域のクラスタ Cとそれ以外の領域に
分ける．このとき，実線で表された矩形が文字候補領

域である．  

 
図 3.2 1 段階目のクラスタリングの例  

 
ここで，単一の連結成分で構成される文字領域クラ

スタ B のクラスタリング手法について述べる．文字候
補領域の集合を A とし，その集合の要素として 𝑟6, 𝑟: ∈
𝐴	   𝑖 ≠ 𝑗 を考える．その領域から計算されるハッシュ値
を ℎ𝑎𝑠ℎ(𝑟6)， ℎ𝑎𝑠ℎ(𝑟:)で表す．ハッシュ値の計算方法は
3.3.3 で述べる．また， 	  𝑟6， 𝑟:に対応する文字の色を𝐶6，
𝐶:とする．文字の色を RGB 色空間で考え，R,G,B∈
[0.0,1.0]とする．このとき，2 つの色𝐶6，𝐶:の距離を式
(3.1)により算出する．  

領域 𝑟6は矩形であるため，(𝑥CDEF, 	  𝑦FGH, 𝑥I6JKF, 𝑦LGFFG5)

と表現でき，中心の𝑦座標𝑦MD7FDI= 𝑦FGH + 𝑦LGFFG5 /2とな
る．領域 𝑟6と 𝑟:において，それぞれの𝑦座標の差の絶対
値 は 𝑦FGH_: − 𝑦FGH_6 ， 𝑦MD7FDI_: − 𝑦MD7FDI_6 ， 	   𝑦LGFFG5_: −
𝑦LGFFG5_6 となる．  そして，その絶対値のいずれかが 2

つの領域の高さの平均に比例する値 𝑦MG7QF
*RS*T
U
以下な

らば，𝑓(𝑦MG7QF, 𝑦W, 𝑦U)を満たすとする．このとき，𝑦MG7QF

𝑑𝑖𝑠𝑡 𝐶6, 𝐶: =
𝑅: − 𝑅6

U
+ 𝐺: − 𝐺6

U
+ 𝐵: − 𝐵6

U

3
 

( 3 . 1 )  



 

 

はパラメータである．  
また，文字は水平方向に配置されていることを仮定

している．𝑤 = 𝑥I6JKF − 𝑥CDEFとして，領域 𝑟6を拡張した領
域を𝑔𝑟6 = (𝑥CDEF − 𝑤, 𝑦FGH, 𝑥I6JKF + 𝑤, 𝑦LGFFG5)とする．この
とき，領域 𝑟6， 𝑟:が重なりあうときは 𝑔𝑟6 ∩ 𝑔𝑟: > 0を満
たす．  
そして，次の条件 (3.2)を満たす 𝑟6 ，𝑟: は同一のクラ

スタに属する．また，𝜃MGCGIは閾値のパラメータである． 

次に，文字の一部を構成する領域のクラスタ C のク
ラスタリング手法について述べる．文字の一部を構成

する 2 つの領域の横・縦のサイズ比 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜)， 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜*は両

者ともに
W
U
≤ 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜), 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜* ≤ 2であると仮定し， 	  𝑟6， 𝑟:に

対応する横・縦のサイズ比を 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜)_6:， 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜*_6:とする．
条件 (3.2)によってクラスタリングされなかった領域

𝑟6 ，𝑟: に関して，次の条件 (3.3)を満たすならば同一の
クラスタとする．  

2 段階目のクラスタリングを行う前処理として，図
3.3 に示したように，クラスタ B に属する領域を文字
候補領域 D とし，クラスタ C の領域をそのまま文字候
補領域 E とする．このとき，点線で表された矩形が削
除された文字候補領域である．  

 
図 3.3 2 段階目のクラスタリングの前処理の例  

 

3.3.2.  2 段階目のクラスタリング  
2 段階目のクラスタリングでは，図 3.4 に示したよ

うに文字候補領域 D，E に対して，1 段階目のクラス
タリングで単一の連結成分で構成される文字領域クラ

スタ Bを用いた手法をそのまま用いることで文字領域
クラスタ F を得る．  

 
図 3.4 2 段階目のクラスタリングの例  

 
2 段階目のクラスタリングの最後の処理として，図

3.5 に示したように文字領域クラスタ F 内の同一行の
テキストを単語毎に分割することでテキスト領域 Gを
得る．文字領域の間隔𝑥W，𝑥U，…，𝑥7の平均値を𝑥，分
散を𝜎とし，𝑥6 ≥ 𝑥 + 2	  𝜎を満たす場合に分割を行う．  

 

図 3.5 同一行のテキストを単語毎に分割する例  
 
また，提案手法で検出するシーンテキストの仮定を

もとにした条件 (3.4) ，条件 (3.5) ，条件 (3.6)により，
テキスト領域 G にフィルタをかける．  

このとき，i 番目のテキスト領域を𝐺6，シーンテキス
トの幅を𝑤，高さℎとする．また，𝑛567はテキスト領域
に含まれる文字領域数の最小値，𝑦567はシーンテキス
トの高さの最小値， 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜567， 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜58)はそれぞれ幅と
高さの比の最小値と最大値を表すパラメータである．  

3.3.3.  ハッシュ値を用いたクラスタリング  
クラスタリングでは，ハッシュ値を用いることで効

率よく文字候補領域のクラスタリングを行う．それぞ

れの文字候補領域の中心座標 𝑥, 𝑦 と文字の高さ ℎの値
によって構築したハッシュテーブルを用いて，効率よ

く総当りの処理を行う．  
入力画像の大きさ 𝑤658JD, ℎ658JD において，横と縦を

𝑛等分した領域を考える．図 3.6 に𝑛 = 5のときの例を
示す．黒い太線で表された文字候補領域は実線で表さ

れた領域に属することになる．つまり， 1,1 ， 2,1 ，
1,2 ， 2,2 に属する．	 

{	  𝑟6 , 𝑟:	  |	  𝑑𝑖𝑠𝑡 𝐶6, 𝐶: ≤ 𝜃MGCGI 	  ∧ 	  ℎ𝑎𝑠ℎ(𝑟6) 	  = 	   ℎ𝑎𝑠ℎ(𝑟:) 	  ∧
𝑔𝑟6 ∩ 𝑔𝑟: > 0 ∧ 	  𝑓(𝑦MG7QF, 𝑦6, 𝑦:)	  }

 ( 3 . 2 )  

{	  𝑟6 , 𝑟:	  |	  𝑑𝑖𝑠𝑡 𝐶6, 𝐶: ≤ 𝜃MGCGI 	  ∧ 	  ℎ𝑎𝑠ℎ(𝑟6) 	  = 	   ℎ𝑎𝑠ℎ(𝑟:) ∧

𝑔𝑟6 ∩ 𝑔𝑟: > 0 ∧ 	  
1
2
≤ 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜)_6:, 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜*_6: ≤ 2	  }

 
( 3 . 3 )  

𝑛567 ≤ 𝐺6  ( 3 . 4 )  

𝑦567 ≤ ℎ ( 3 . 5 )  

𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜567 ≤
𝑤
ℎ
≤ 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜58) ( 3 . 6 )  



 

 

	 

図 3.6 入力画像の領域を𝑛等分した例(𝑛 = 5)	 
	 

さらに，文字候補領域の高さℎを図 3.7 のように26 ≤
ℎ ≤ 26SW(0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚)と 26 + 26mW ≤ ℎ ≤ 26SW + 26 0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚 −
1 のそれぞれ該当する範囲に分ける．このとき，𝑚は
25 < ℎ658JDを満たす最大の整数である．このとき，高
さ ℎの範囲が重複するように設定することで境界値付
近の値を持つ領域が異なるハッシュ値を持つことを防

ぐ．  

 
図 3.7 文字候補領域の高さℎの範囲	 

 

4.  評価実験  
4.1.  データセット 
4.1.1.  英語のデータセット  
英語のデータセットとして，ICDAR2013 にて用いら

れたデータセットを用いる．このデータセットは

ICDAR 2011 1にて用いられたデータセットのサブセ

ットである．訓練データは 229 件，テストデータは 233
件である．データセットの例を図 4.1 に示す．  

4.1.2.  日本語と英語のデータセット  
現在，一般に公開され，実験の評価に用いられてい

る日本語のデータセットは存在しないため，著者が

Google画像検索を用いて全部で 151件の画像を収集し，
訓練データは 77 件，テストデータは 74 件とした．こ
のデータセットを Japanese and English Scene Text とし，
以降は JEST と表記する．また，検索キーワードとし
て「看板」を用いた．ICDAR のデータセットと同様に，
テキストの正解データは左上と右下の座標によって表

される．正解データは著者が手作業で付与し，極端に

小さいテキストであり文字認識が困難であるような場

合は正解データとしていない．さらに，比較手法は水

平方向のテキストを対象としているため，条件を揃え

るために，水平方向のテキストを使用した．データセ

ットの例を図 4.2 に示す．  

                                                                    
1 http://robustreading.opendfki.de/wiki/SceneText  

 

図 4.1 Example of ICDAR2013 Robust Reading 
competition dataset[8] 

 
図  4.2 Example of JEST dataset 

 (Google の画像検索より )  
 

4.1.3.  比較手法で用いる文字単位の ERs の訓練
データセット  

英語を対象とした実験のための文字単位の ERsの訓
練データセットとして，0~9 の数字と英語の小文字と
大文字 52種類の計 62種類を文字 ERsとして 2328個，
非文字 ERs として 1,686 個を用いる．データセットの
例をそれぞれ，図 4.3，図 4.4 に示した．また，日本語
の文字の種類が多いため Neumann ら [2]と同様にフォ
ントデータを用いて全種類のひらがなとカタカナと常

用漢字の全種類を網羅する．今回はフォントデータと

してゴシック体および明朝体のフォントデータを用い

る．4.1.2 で作成した訓練データセット内から抽出した
ERs と合わせて計 7,308 枚の画像を訓練データセット
とする．また，英語のデータセットと共通の非文字 ERs
を用いる．  

 
図  4.3 文字 ERs のデータセット  

 

図  4.4 非文字 ERs のデータセット  
 

4.2.  比較手法  
提案手法との比較手法として，Neumann ら [2]によっ

て提案されたリアルタイムなシーンテキスト検出の手



 

 

法を用いる．Neumann ら [2]の論文では，文字単位の
ERs の 訓 練 デ ー タ と し て ， ICDAR2003 training 
dataset[9]から手作業で文字 ERs を約 900 個，非文字
ERs を約 1400 個用いている．しかし，文字単位の ERs
は手作業で作成したデータであり，公開されていない．

したがって，完全に条件を一致させることはできない

が，4.1.3 にて述べた文字単位の ERs の訓練データを用
いて実験を行う．  

4.3.  評価方法  
本研究の評価には， ICDAR 2013 competition で使用

されているソフトウェアの DetEval 2を用いる．

DetEval は Wolf ら [10]が提案した評価方法 (one-to-one，
one-to-many，many-to-many)を元に作成されたソフトウ
ェ ア で あ る ． recall(再 現 率 )， precision(適 合 率 )，
F-measure(F 値 )はそれぞれ式 (4.1)(4.2)(4.3)によって求
めることができる．  

ここで，G と D はそれぞれ正解データの矩形，検出
した矩形の集合である．𝑡I ∈ 0,1 と 𝑡H ∈ 0,1 は recall と
precision を決定する際の領域の面積を制限する定数
である．𝑀𝑎𝑡𝑐ℎqと𝑀𝑎𝑡𝑐ℎrは one-to-one，one-to-many，
many-to-many matches において異なる値を返す関数で
ある．one-to-one は正解データの矩形 1 個に対して，
検出した矩形が 1 個の場合，one-to-many は正解データ
の矩形 1 個に対して，検出した矩形が複数個の場合，
many-to-many は正解データの複数個の矩形に対して，
検出した矩形も複数個の場合である．また，パラメー

タとは DetEval のデフォルト値である 0.8，0.4 をそれ
ぞれ用いた．  

 

4.4.  結果と考察  
4.4.1.  パラメータ  
提案手法におけるパラメータについて説明する．訓

練データを用いた予備実験により，パラメータを次の

ように設定した．まず，エッジ検出をする際の閾値の

パラメータは𝜃) = 12，𝜃* = 12とする．次に，クラスタ

                                                                    
2 http://liris.cnrs.fr/christian.wolf/software/deteval/ 

リングを行う際のパラメータとして，条件 (3.3)のパラ
メータ𝑦MG7QF = 0.1，𝜃MGCGI = 0.1とする．また，提案手法
の仮定にもとづいた条件  (3.4)，条件  (3.5)，条件  (3.6)
のパラメータは 𝑛567 = 3， 𝑦567 = 16， 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜567 = 2.0，
𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜58) = 20.0とする． 3.3.3 のハッシュ値を用いたク
ラスタリングでは，𝑛 = 5とする．  

4.4.2.  既存手法との比較  

既存手法と検出速度を比較するための条件を以下

に示す．今回の実験に使用した計算機は 2 コア，
1.7GHz，8G RAM，Mac OS X である．既存研究の計
測では並列処理を行っていないため，本手法の評価実

験においても並列処理は行わない．また，800x600 の
画像に関して平均処理時間を計測しているので，デー

タセットの 4:3 の比率の画像のスケールを調整して
800x600 の画像を作成した．実際に計測する検出時間
は画像の読み込みが完了してからシーンテキスト位置

の検出が完了するまでとし，キャッシュの影響を考慮

して 3 回の実行結果の平均をとった．データセットで
は 152 枚，JEST データセットでは 74 枚の画像を用
いて実験を行い，既存手法の結果を表 4.1，提案手法
の結果を表 4.2 に示した．表 4.1 の Neumann らの手
法において，訓練データセットが英語，テストデータ

セットが ICDAR，クロック周波数が 3.4GHz のときの
実験結果は Liu ら [3]の TABLE III の数値を参照した．
このとき，Liu らは 3.4GHz の標準コンピュータを用
いたと述べている．  

Neumann らの手法において，日本語と英語を訓練
データとした ICDAR テストデータセットの実験では，
特に precision が低下した．英語と比べて日本語は複
雑な形状の文字が多く存在するため，特徴量が有効に

機能していないと考えられる．同様に日本語と英語を

訓練データとした JEST テストデータセットの実験に
おいても precision が低い値を示した．検出時間が増
加した原因としては，precision がさらに低い値となっ
ていることから，文字領域を削除するフィルタである

と考えられる．つまり，第 1 段階目のフィルタである
Real AdaBoost による文字領域の削除が有効に機能し
なくなり，第 2 段階目のフィルタである SVM の特徴

量の計算の処理時間が加わったためである．  

提案手法において，日本語と英語を訓練データとし

た ICDAR テストデータセットの実験では，Neumann
らの結果と比較して recall は低いが，precision が高
いため，F 値が向上している． recall が低い値となっ
ている理由として，提案手法では 1 つの文字が 1 つの
連結成分から構成されることを前提としないので，英

語よりも日本語に適した手法であるからと考えられる．

また， ICDAR データセットは JEST データセットと

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝐺, 𝐷, 𝑡I, 𝑡H = 	  
𝑀𝑎𝑡𝑐ℎr 𝐺6, 𝐷, 𝑡I, 𝑡H6

𝐺
 

(4.1) 

𝑝𝑟𝑖𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝐺, 𝐷, 𝑡I, 𝑡H = 	  
𝑀𝑎𝑡𝑐ℎq 𝐷:, 𝐺, 𝑡I, 𝑡H:

𝐷
 

(4.2) 

𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒

= 	  2
𝑝𝑟𝑖𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝐺, 𝐷, 𝑡I, 𝑡H ∙ 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝐺, 𝐷, 𝑡I, 𝑡H
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝐺, 𝐷, 𝑡I, 𝑡H + 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝐺, 𝐷, 𝑡I, 𝑡H

 

 

(4.3) 



 

 

比べて，同一行のテキストを単語毎に適切に区切る必

要があり，F 値が低下している．日本語と英語を訓練
データとした JEST テストデータセットの実験におい
て Neumann らの結果と比較して precision が高くな
り，F 値が向上している．また，既存手法と比べて約
7~10 倍の高速化に成功した．  

 Neumann らの手法では文字候補領域のフィルタが
機能しないため，検出時間が増大し，精度も低下した．

提案手法では，ERs ではなく，エッジをもとにラベリ
ングをして文字候補領域を検出したことと，計算コス

トが高いフィルタを用いることなく，文字候補領域の

配置にもとづいてクラスタリングをすることで高速化

に貢献したと考えられる．  
 

表 4.1 Neumann らの手法の結果  

 
表 4.2 提案手法の結果  

データセット recall precision F値 検出時間(ms) 
訓練 テスト  1.7 

GHz 
 3.4 
GHz 

日本語/
英語 

ICDAR 0.346 0.409 0.375 192.0 - 

日本語/
英語 

JEST 0.496 0.516 0.506 184.8 - 

 

5.  まとめ  
本稿では，日本語と英語を対象としたシーンテキス

ト位置の高速検出手法を提案した．複数の連結成分か

ら構成される文字を考慮した手法として多段階クラス

タリングによる文字候補領域の結合を提案し，精度を

保ちつつ，速度の向上を図った．その結果，提案手法

は既存手法と比べ F 値を ICDAR データセットでは

0.028，著者が作成した JEST データセットでは 0.202
向上させ，実行時間はそれぞれ約 6.9，10.1 倍の高速
化に成功した．また，処理速度を保ちつつ，より高い

精度を得るために，多くの訓練データを用いることや，

計算量の少ない有用な特徴量を用いる手法の考案が今

後の課題となる．  
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データセット recall precision F値 検出時間(ms) 備考 
訓練  テスト   1.7 

 GHz 
 3.4 
GHz 

英語  ICDAR 0.647 0.731 0.687     - 589.9 [3]より
引用 

日本語

/英語 
ICDAR 0.512 0.263 0.347 1333.5    - 著者に

よる実

装 日本語

/英語 
JEST 0.564 0.208 0.304 1858.7    - 


