
第 48卷 第 4期 2022年 4月Computer Engineering 计算机工程

基于改进U⁃Net的低质量文本图像二值化
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摘 要：文本图像二值化是光学字符识别的关键步骤，但低质量文本图像背景噪声复杂，且图像全局上下文信息以

及深层抽象信息难以获取，使得最终的二值化结果中文字区域分割不精确、文字的形状和轮廓等特征表达不足，从

而导致二值化效果不佳。为此，提出一种基于改进 U-Net网络的低质量文本图像二值化方法。采用适合小数据集

的分割网络 U-Net作为骨干模型，选择预训练的 VGG16作为 U-Net的编码器以提升模型的特征提取能力。通过融

合轻量级全局上下文块的 U-Net瓶颈层实现特征图的全局上下文建模。在 U-Net解码器的各上采样块中融合残差

跳跃连接，以提升模型的特征还原能力。从上述编码器、瓶颈层和解码器 3个方面分别对 U-Net 进行改进，从而实

现更精确的文本图像二值化。在 DIBCO 2016—2018数据集上的实验结果表明，相较 Otsu、Sauvola 等方法，该方法

能够实现更好的去噪效果，其二值化结果中保留了更多的细节特征，文字的形状和轮廓更精确、清晰。
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【Abstract】 Text image binarization is a key step in Optical Character Recognition（OCR）. However，the complex

background noise of a degraded text image makes the extraction of its global context information and deep abstract

information difficult.This results in an inaccurate segmentation of the text region and insufficient expression of features，

such as text shape and contour，because of a poor binarization effect. Therefore，this paper proposes a binarization

method for degraded text images based on an improved U-Net network.The segmentation network U-Net is suitable as a

backbone model for small datasets，and a pretrained VGG16 is selected as the U-Net encoder to improve the model’s

feature extraction ability.The U-Net bottleneck layer of a lightweight global context block is fused to realize the global

context modeling of feature graphs. The residual skip connection is fused in each upper sampling block of the U-Net

decoder to improve the model’s feature restoration ability.U-Net’s improvement is based on the aforementioned three

aspects：encoder，bottleneck layer，and decoder，to realize a more accurate text image binarization.Experimental results

on the DIBCO 2016—2018 datasets show that the proposed method can achieve a better denoising effect，retain more

detailed features in the binarization results，and provide a better delineation of characters in terms of accuracy and clarity

than Otsu，Sauvola，and other methods.
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0 概述

低质量文本图像二值化是文本分析与识别领域
的研究热点。纸质量文本在保存过程中容易受到物

理条件的影响而出现墨水污渍、纸张破损、背景渗透
等质量退化，或因人为破坏而产生污迹，以及因拍摄
不当而导致光照不均等，严重影响了文本分析、字符
识别等算法的处理效果。
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文本图像二值化是光学字符识别（OCR）技术的

关键步骤，其目的是将文本图像中的文字信息从复
杂图像背景中分离出来，以便通过 OCR 的后续步骤
将目标更加集中于图像中的文字区域。对于简单规
范的文本图像，其二值化较为容易，但是对于包含大
量退化因素的低质量文本图像，实现其二值化则相
对困难：一方面是低质量文本图像中背景噪声与文
字糅杂在一起，使得背景噪声在二值化过程中易被
误判为文字；另一方面则因为低质量文本图像中文
字笔画粗细不一、文字的形状轮廓复杂，使得二值化
过程中文字域与背景域难以精确区分。

低质量文本图像中复杂的文字区域难以确定，且
图像中全局上下文信息和文字的形状、轮廓等复杂深
层信息难以获取，从而导致文本图像二值化效果不佳。
针对该问题，本文提出一种基于改进 U-Net的低质量
文本图像二值化方法。在 U-Net的编码器部分使用预
训练的 VGG16完成图像下采样，保证下采样过程提取
到足够的图像深层特征并提升模型的收敛速度；在U-Net
的瓶颈层部分融合轻量级全局上下文模块实现对模型
的全局上下文建模，使二值化结果保留更多的全局上
下文信息；在 U-Net的解码器部分向每个解码块中融
合残差跳跃连接，使 U-Net具有更强的特征还原能力，
从而更好地恢复下采样过程所提取的深层特征。在此
基础上，通过 Sigmoid函数将各像素分为前景和背景两
类以得到二值化图像。

1 相关工作

文本图像二值化方法总体可以分为传统法和深
度学习法两类。传统法普遍基于阈值法实现，其中
又分为全局阈值和局部阈值两种情况。在传统法类
别中，全局阈值法是对输入图像中的所有像素点使
用统一的阈值，典型代表有 OTSU［1］算法、Kittler 算
法、简单统计法等，局部阈值法结合目标像素周边的
灰度分布情况及其自身的灰度值共同计算局部阈值
从而实现二值化，常见的局部阈值法包括 Niblack 算
法、Sauvola［2］算法、Wolf算法等。

单一的阈值法精度较低，现已经很少被使用。目
前，很多研究人员将阈值法与其他方法相结合以实现
二值化。2015年，MANDAL等［3］提出基于形态学对比
度增强的混合二值化技术，该技术使用灰度形态学工
具来估计图像的背景，从而增加文本区域的对比度进
而提升二值化性能。2016年，NAJAFI等［4］针对Sauvola
算法计算量大以及对噪声敏感的问题，提出一种基于
Sauvola算法随机实现的图像二值化方法，其提升了传
统 Sauvola 算法的运行效率和噪声容错率。2017年，
VATS等［5］提出自动化的文本图像二值化算法，该算法
使用 2个带通滤波方法来去除背景噪声，并使用贝叶
斯优化来自动选择超参数以获得最佳的二值化结果。
2018年，JIA 等［6］利用结构对称像素（SSP）来计算局部
阈值，并通过多个阈值的共同投票结果确定图像中某
一像素是否属于前景。2019年，BHOWMIK 等［7］在文
本图像二值化中引入博弈论的思想，使用非零和的博
弈提取图像局部信息并反馈给 K-means分类器以实现
像素分类。2020年，KAUR 等［8］对 Sauvola算法进行改
进，使用笔划宽度变换自动地在图像像素之间动态计
算窗口大小，减少了手动调整参数的数量，该改进方法
适用于具有可变笔画宽度和文本大小的文本图像二值化。

近年来，随着深度学习技术的快速发展，大量基于
深度学习的图像二值化方法被提出，使得二值化效果
取得极大突破。2015年，PASTOR-PELLICER 等［9］使
用卷积神经网络训练低质量文本图像，实现了对文本
图像中各像素的二分类。2016年，VO 等［10］提出基于
高斯混合马尔可夫随机场（GMMRF）的二值化方法，
该方法可有效地对具有复杂背景的乐谱图像进行二值
化。2017年，BRUN 等［11］将卷积神经网络与图像分割
算法相结合，以实现低质量文本图像二值化，其将语义
分割的标签用作源和汇估计，并将概率图用于修剪图
形切割中的边缘，大幅提升了二值化效果。2018年，VO
等［12］提出基于深度监督网络（DSN）的文本图像二值化
方法，该方法通过高层特征区分文本像素和背景噪声，
通过浅层特征处理文字边缘细节等信息。2019年，
ZHAO等［13］将生成式对抗网络应用于文本图像二值化，
将图像二值化看作图像到图像的生成任务，并引入条
件生成对抗网络（CGAN）来解决二值化任务中的多尺
度信息组合问题，其进一步提升了图像二值化效果。

上述部分基于深度学习的图像二值化方法使用卷
积神经网络完成文本图像的逐像素分类，从而实现图
像二值化，其相较传统阈值法具有更优的分类精度。
但传统卷积神经网络在图像分割时，缺乏对特征图全
局信息的考虑，使得图像分割的结果图缺乏全局特性。
对于文本图像二值化任务，这类方法容易使文本图像
二值化结果存在文字笔画过度不自然、文字边缘像素
分类不准确等问题。2015年，LONG 等［14］提出只包含
卷积层的神经网络模型 FCN，其将图像分割问题看作
像素级的分类问题。鉴于 FCN在图像分割领域的优秀
表现，研究人员开始将其用于文本图像二值化任务。
在 DIBCO 2017竞赛中，TENSMEYER 等［15］提出基于
FCN 的文本图像二值化方法，该方法在比赛中取得了
第四名的成绩，展现了全卷积网络模型优越的二值化
性能。2015年，RONNEBERGER 等［16］在 FCN 基础上
提出一种改进的全卷积神经网络模型 U-Net并用于医
疗图像分割。U-Net采用对称的多尺度结构设计，使其
在较小数据集上也能够取得高精度的分割效果。DIBCO
2017竞赛中的冠军方法将 U-Net网络用于低质量文本
图像二值化，其取得的成绩表明该网络非常适用于文
本图像二值化分割任务。

2019年，熊炜等［17］将背景估计与 U-Net 网络进
行融合并用于文本图像二值化，通过形态学闭操作
来计算背景，并利用 U-Net 网络对图像进行背景与
前景的分割，最后使用全局最优阈值法获得二值图。
2020年，KANG 等［18］将 U-Net 网络进行级联模块化，
并将级联模块化后的 U-Net 用于文本图像二值化，
该方法有效解决了低质量文本图像数据集规模小导
致的训练不充分问题，获得了优异的二值化结果。
同年，HUANG 等［19］提出基于全局 -局部 U-Net 的文
本图像二值化方法，该方法将来自下采样图像的全
局补丁和裁剪自源图像的局部补丁作为 2个不同分
支的输入，最后合并这 2个分支的结果实现二进制
预测。2020年，陈健［20］在 U-Net 上引入迁移学习方
法实现低质量文本图像二值化，其在 U-Net 的编码
器部分通过迁移学习方法迁移不同的模型作为编码
器以完成图像下采样，并加载训练模型的预训练权
重进行训练，解决了低质量文本图像数据集不足的
问题并提升了模型的泛化能力。
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综上，目前性能较好的二值化方法大多都基于
U-Net 实现，表明 U-Net 网络具有强大的二值化性
能。本文对 U-Net 网络进行改进，针对低质量文本
图像中背景干扰、噪声复杂，且受限于数据集和网络
规模大小使图像全局上下文信息以及深层抽象信息
难以获取，从而导致文本图像二值化效果不佳的问
题，提出一种改进的低质量文本图像二值化方法。

2 本文方法

选择小数据集上表现优越的 U-Net 网络作为
骨干模型，从编码器、瓶颈层和解码器 3个部分对
U-Net 进行改进，以更好地满足低质量文本图像二
值化的需求。编码器部分采用具有强大特征提取
能 力 的 小 型 网 络 VGG16 作 为 特 征 提 取 器 ，加 载

VGG16预先训练好的权重进行训练；瓶颈层部分
通过融合轻量级的全局上下文模块实现对文本图
像的全局上下文建模；解码器部分通过融合残差跳
跃连接提升特征恢复能力。将改进的 U-Net 模型
用于低质量文本图像二值化，以期取得更精确的二
值化效果。
2.1 编码器设计

本文去掉 VGG16网络中最后 2个全连接层，保
留所有的卷积层和池化层，作为 U-Net 网络的编码
器，其结构如图 1所示。该编码器是一个含有 5个尺
度的下采样结构，具有很好的特征提取能力。图像
的输入大小为 256×256像素，通道数为 3。图像通过
编码器输入，每经过一个下采样编码块（Block），图
像分辨率相应减小，同时图像维度增加。

每个尺度的编码块提取对应尺度的二值化特
征，得到不同表征的特征。浅层编码块提取高分辨
率的浅层特征，如文字的边缘、纹理等细节特征，特
征数量较多；深层编码块提取低分辨率的深层特征，

如文字的形状、轮廓等抽象特征，这种特征抽象但较
难被获取。低质量文本图像经过每个下采样编码块
后输出的特征图如图 2所示，图像从左往右依次为
原图、Block1~Block5输出的特征图。

2.2 瓶颈层设计
U-Net 的 编 码 器 和 解 码 器 之 间 通 过 瓶 颈 层

（bootleneck）连接，瓶颈层中包含编码过程中收集的
高级语义信息，这种具有代表性的语义信息经由瓶
颈层传播至解码器，并最终影响解码器还原特征图
中的深层抽象特征信息。因此，瓶颈层结构对于图
像分割具有重要意义。

由于低质量文本图像中存在大量的背景干扰噪
声，因此判断图像中某一像素点属于文字还是背景

不仅需要考虑该像素自身及其邻域的灰度值信息，
更需结合图像的全局上下文信息作出综合判断。本
节在 U-Net 的瓶颈层中引入一个轻量级的全局上下
文块，构建一个可有效对图像全局上下文进行建模
的 U-Net瓶颈层，增强 U-Net网络对长距离依赖信息
的建模，从而提升 U-Net的图像二值化性能。

融合轻量级全局上下文块的改进瓶颈层结构如图3
所示，该瓶颈层结构可以有效地对低质量文本图像的
全局上下文进行建模，从而充分学习瓶颈层高级语义

图 1 编码器结构

Fig.1 Encoder structure

图 2 编码器不同尺度的输出特征图

Fig.2 Output feature maps of encoder with different scales
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特征中的全局文字笔画区域信息，更好地确定文本图
像中的文字区域，进而提升低质量文本图像二值化的
精度。改进的瓶颈层结构保留了原方案中的 2个卷积
层用于提取更高层次的抽象语义特征，并在卷积层后
紧跟一个轻量级全局上下文块用于实现对特征图的全
局上下文建模，以捕获图像的长距离依赖关系。

轻量级全局上下文块的具体结构如图 4所示，其
基于文献［21］中提出的 GC block 构建，共由 3个部分
组成：1）用于上下文建模的全局注意力池，即图 4中的
Context Modeling 部分；2）用于捕获通道依赖性的瓶
颈层转换，对应图 4中的 Transform1部分；3）逐个广
播元素相加的特征融合，对应图 4中的 Transform2部
分。该轻量级全局上下文块是对文献［22］提出的
NLNet 的一种改进，其中，全局注意力池结构用于将
图像中所有位置的特征聚合起来，构建特征图像的全
局上下文特征；特征转换模块的作用是捕捉各通道间
相互依存的关系；特征融合模块则用于将构建的全局
上下文特征与不同位置的特征进行合并。全局上下
文块中的训练参数全部来自 1×1的卷积，并通过添加
一个特征优化系数 r 用于进一步减少该模块中的参
数量，因此，它是轻量级的，并且可以在多个卷积层之
间应用，在不增加计算成本的情况下能更好地捕获图
像的长距离依赖关系。

通过这种融合轻量级全局上下文块的瓶颈层设

计替换原生 U-Net中的瓶颈层结构，使得 U-Net模型

在训练低质量文本图像的过程中，更多地保留图像

的全局上下文关系，从而更精确地区分文本图像中

的文字区域与背景区域。

2.3 解码器设计

与编码器对应，解码器也由 5个尺度的解码块构

成，每个解码块均由若干卷积层和 1个上采样层构成。

解码器的作用是对编码器所提取的特征进行恢复，解

码器的特征恢复能力直接决定二值化结果能否保留更

多的文字细节和抽象特征，从而影响最终的二值化效果。

本文通过在解码块中融合残差跳跃连接并适当

增加解码块卷积层数来提升解码器的特征恢复能

力。残差跳跃连接是 ResNet中引入的一种跳跃连接

方式，该网络由何凯明等［23］于 2015年提出，其模型

引 入 了 残 差 块 的 概 念 。 残 差 网 络 在 2015 年 的

ILSVRC 比赛中获得三项冠军，分别是图像的定位、

检测与分类，性能远超其他模型。本文通过在解码

块中引入残差跳跃连接，以减少卷积过程中的特征

丢失，提高解码器的特征恢复能力。

残差块结构如图 5所示，通过跳跃连接方式将

浅层网络的输出直接传输到更深层以作为后续卷积

输入的一部分，从而有效减少卷积过程中的特征丢

失，提高特征利用率。残差跳跃连接的叠加方式为

图像像素值叠加，必须保证叠加的 2张图像具有相

同尺度。当图像维度相同时为图 5（a）所示的基本残

差结构，维度不相同时则需先通过一个一维卷积进

行维度转换后再叠加，如图 5（b）所示。这 2种残差

结构根据具体情况分别被添加在 U-Net 的各解码块

中，然后构建融合残差跳跃连接的解码器，其结构如

图 6所示。图 6中解码块上采样后的图像通过 U-Net

的横向跳跃连接与对应尺度编码块的下采样输出堆

叠，导致解码块中第一次卷积前后的图像维度不一

致，无法直接添加基本残差跳跃连接，因此，本文设

计成带一维卷积的残差跳跃连接来完成图像叠加，

如图 6中橙色的残差跳跃连接所示（彩色效果见《计

算机工程》官网 HTML 版）。在完成第一次卷积后，

图像维度与解码块卷积维度保持一致，此时，在后续

卷积中再添加一个基本残差连接，如图 6中蓝色的

残差跳跃连接所示。

图 4 全局上下文块结构

Fig.4 Structure of global context block

图 5 残差块结构

Fig.5 Structure of residual block

图 3 融合全局上下文块的 U-Net瓶颈层结构

Fig.3 U-Net bottleneck layer structure integrating

global context block
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与编码器对应，解码器也被设计为包含 5个解

码块的结构，每个解码块均按图 6方式设置 2个残

差跳跃连接。相比于对应尺度的编码块，每个解码

块增设一个卷积层来提升特征恢复能力。同时，为

了防止过拟合并提升模型泛化能力，在解码器的所

有卷积之后都采用 Batch Normalization 进行规范化

处理，各解码块最后通过 Dropout 进行强正则化

输出。

融合残差跳跃连接的解码器相比常规解码器具

有更好的特征恢复能力，可在二值化过程中还原更

多的文字特征。常规解码器和融合残差跳跃连接的

解码器所输出的特征图对比如图 7所示，其中从左

往右依次为原图、常规解码器输出、融合残差跳跃连

接的解码器输出以及标准二值化图像。从图 7可以

看出，本文解码器还原的特征图保留了更多的文字

区域信息，第一张图片右下角对比尤为明显，且文字

轮廓更清晰，背景更纯净，说明融合残差跳跃连接的

解码器比常规解码器具有更强的特征恢复能力，更

好地凸显了文本图像二值化结果中文字的区域信

息，从而改善了二值化效果。

利用改进的编码器、瓶颈层和解码器构建 U-Net

网络，设计基于改进 U-Net 的低质量文本图像二值

化方法。低质量文本图像首先在迁移 VGG16的编

码器中完成图像下采样；然后经过融合全局上下文

块的瓶颈层结构，完成全局上下文建模；接着从融合

残差跳跃连接的解码器中实现图像上采样；最后通

过 Sigmoid 激活层输出得到最终的二值化图像。

图 8所示为改进的 U-Net网络结构。

图 6 融合残差跳跃连接的解码器结构

Fig.6 Decoder structure integrating residual ship connection

图 7 不同解码器的输出特征图对比

Fig.7 Comparison of output feature maps of

different decoders

图 8 改进的 U-Net网络结构

Fig.8 Improved U-Net network structure
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3 实验结果与分析

3.1 二值化评估指标

图像二值化结果的优劣由 4项重要指标评估，

分别为图像的 F 值（FM）、伪 F 值（p-FM）、峰值信噪

比（PSNR）和距离倒数失真度量（DRD）。

3. 1. 1 图像 F值

图像 F 值记为 FM，其值大小与文本图像二值化

优劣正相关，计算公式如下：

FFM =
2 ´ PPrecision ´ RRecall

RRecall + PPrecision

（1）

RRecall =
TP

TP + FN

（2）

PPrecision =
TP

TP + FP

（3）

其中：TP、FP 和 FN 分别表示真实的正值、错误的正值

和错误的负值。

3. 1. 2 图像伪 F值

图像伪 F 值记为 p-FM，其值大小与二值化结果

优劣正相关，计算公式如下：

P p⁃FM =
2 ´ P p⁃Recall ´ PPrecision

P p⁃Recall + PPrecision

（4）

其中：P p⁃Recall 定义为二值化图像与标准图像中字符结

构的百分比。
3. 1. 3 图像峰值信噪比

图像峰值信噪比记为 PSNR，其反映 2张图像的
相似度，PSNR 值大小与图像二值化结果优劣正相
关，计算公式如下：

PPSNR = 10loga( C 2

M MSE ) （5）

M MSE =
∑
x = 1

M∑
y = 1

N

(I (xy)- I ′(xy))2

MN
（6）

3. 1. 4 图像距离倒数失真度量
图像距离倒数失真度量记为 DRD，其值大小与

二值化效果优劣反相关，计算公式如下：

DDRD =
∑
k = 1

S

DDRD k

NNUBN

（7）

DDRD k
=∑

ij

[Dk (ij)´ W Nm (ij)] （8）

其中：DDRD k
是第 k个翻转像素的失真；NNUBN 是标准图

像中不均匀色块的数量。图像的距离倒数失真度量
表示图像的视觉失真程度。

本文用训练得到的模型对测试集图像进行二值
化，然后用评价工具测出每张图像的各项二值化指
标，最后对所有图像的指标求平均得到最终结果。
输出保存的模型为训练过程中 FM 值最佳的模型。
3.2 结果分析

为了验证本文改进 U-Net模型对低质量文本图像
二值化的有效性，分别在 DIBCO 2016—2018这 3个数
据集上和其他优秀方法进行性能对比。本文模型在训

练过程中，设置 epoch为 256，batch size为 16，学习率起
始为 1e−4并动态调整。将图像 FM 值设为模型的损失
函数，每个 epoch训练完毕计算FM值，若 20个 epoch内
FM值没有增加，则将学习率乘以 0.1。训练集为 2009—
2018的 DIBCO 数据集，在训练过程中，为了保证对比
的公平性，当测试某个数据集时，将该年份之前的所有
年份数据集作为训练样本进行训练，输出权重模型，然
后加载权重模型对目标数据集进行二值化得到二值化
图像，最后采用二值化评估工具对二值化图像进行指
标评估。评估结果分别与 DIBCO 2016—2018获胜者
以及其他研究人员针对这 3个数据集的经典、最新和
最优成果进行对比与分析，包括二值化指标数据对比
和二值化效果对比。
3. 2. 1 二值化评估指标对比分析

将本文方法的二值化评估指标结果与经典方法、
目前最优方法的评估指标结果进行对比，对比方法包
括对应年份的DIBCO竞赛冠军方法、Otsu［1］、Sauvola［2］、
文献［12］方法、文献［13］方法、文献［17］方法、文献［18］
方法、文献［19］方法和文献［20］方法，其中，文献［20］
方法包括未添加预处理和添加预处理 2种情况。实验
对比数据均来自各方法的原始文献。各方法在DIBCO

2016—2018这 3个数据集上的二值化评估指标对比结
果分别如表 1~表 3所示，加粗表示最优结果。

表 1 DIBCO 2016数据集上的实验结果对比

Table 1 Comparison of experimental results on

DIBCO 2016 dataset

方法

Otsu[1]

Sauvola[2]

DIBCO 2016 winner

文献[12]方法

文献[13]方法

文献[18]方法

文献[19]方法

文献[20]方法(未预处理)

文献[20]方法(预处理)

本文方法

FM

86.61
82.52
87.61
90.10
91.66
93.09

90.77
90.28
90.83
91.71

p-FM

88.67
86.85
91.28
93.57
94.58
94.85

94.21
93.48
93.58
93.96

PSNR/dB

17.80
16.42
18.11
19.01
19.64
19.18
19.33
19.17
19.28
19.73

DRD

5.56
7.49
5.21
3.58
2.82

3.03
3.11
3.27
3.12
2.92

表 2 DIBCO 2017数据集上的实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results on

DIBCO 2017 dataset

方法

Otsu[1]

Sauvola[2]

DIBCO 2017 winner

文献[13]方法

文献[18]方法

文献[19]方法

文献[20]方法(未预处理)

文献[20]方法(预处理)

本文方法

FM

77.73
77.11
91.04
90.73
91.57
92.14
91.74
92.61
92.81

p-FM

77.89
84.10
92.86
92.58
93.55
93.02
93.14
94.91

94.12

PSNR/dB

13.85
14.25
18.28
17.83
15.85
18.71
18.43
18.96
18.97

DRD

15.54
8.85
3.40
3.58
2.92
2.81
2.68
2.35

2.49
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由表 1可知，在DIBCO 2016数据集上，文献［18］方
法综合二值化性能最优，该方法基于级联模块化后的U-

Net实现，在FM、p-FM这2项指标上取得最优。文献［13］
方法拥有最佳的 DRD指标，该方法基于生成式对抗网

络实现，视觉失真程度最低。本文方法拥有最佳 PSNR

指标及排名第二的FM指标和DRD指标，说明该方法的

二值化结果与标准二值化结果的相似度最高，具有很低

的视觉失真程度，其综合二值化性能仅次于文献［18］方
法，比添加了图像预处理的文献［20］方法二值化性能更好。

由表 2可知，在 DIBCO 2017数据集上，在所有

对比方法中，本文方法的 FM 和 PSNR 这 2个指标最

佳，p-FM 和 DRD 这 2项指标只略低于添加了预处理

的文献［20］方法，这是由于文献［20］方法的预处理

方式对输入图像做了锐化和光照补偿，使文字与背

景区分度更高，而本文方法在没有做预处理的情况

下，FM 和 PSNR 这 2个指标仍高于添加预处理后的

文献［20］方法，综合二值化性能与其相当，优于其他

对比方法。

由表 3可知，在 DIBCO 2018数据集上，本文方

法的二值化性能仅低于添加了预处理的文献［20］方

法，这仍然是由于后者的图像预处理所带来的性能

提升。相较其他对比方法，本文方法的各项二值化

指标均具有较大幅度的提升。

通过 DIBCO 2016—2018这 3个数据集的测试

对比可以看出，本文方法对低质量文本图像具有良

好的二值化性能，验证了改进 U-Net模型的有效性。

3. 2. 2 二值化效果图对比分析

为直观地展示本文方法的二值化效果，将本文

方法与其他代表性方法的二值化效果图进行对比。

图 9所示为各对比方法在 DIBCO 2016—2018
数据集上的部分二值化效果图。从图 9可以看出：

DIBCO 竞赛冠军方法的二值化结果中保留了较多

的背景噪声，且将图中某一渗透的墨水污渍误判为

文字，未实现良好的去噪效果；未结合图像预处理的

文献［20］方法的二值化效果良好，但仍保留了较多

的背景噪声，在结合图像预处理后其整体二值化效

果得到了较明显的提升，大部分噪声被有效去除；本

文方法很好地将低质量文本图像的文字和背景分

离，去除了更多的背景噪声，识别出较对比方法更精

确、清晰的文字区域。

本文方法所得的二值化效果图如图 10所示。从

图 10可以看出，本文方法所得的二值化图像与标准二

值化图像相似度很高，文本图像的大部分背景噪声都

被有效去除，文字的形状和轮廓清晰。

表 3 DIBCO 2018数据集上的实验结果对比

Table 3 Comparison of experimental results on

DIBCO 2018 dataset

方法

Otsu[1]

Sauvola[2]

DIBCO 2018 winner

文献[13]方法

文献[18]方法

文献[19]方法

文献[20]方法(未预处理)

文献[20]方法(预处理)

本文方法

FM

51.54
67.81
88.34
87.73
89.71
92.10
91.47
92.52

92.34

p-FM

53.05
74.08
90.24
90.60
91.62
93.02
95.21
95.87

94.80

PSNR/dB

9.74
13.78
19.11
18.37
19.39
18.71
19.76
20.32

20.03

DRD

59.07
17.69
4.92
4.58
2.51
2.81
2.68
2.26

2.44

图 9 不同方法的二值化效果对比

Fig.9 Comparison of binarization effect of different methods
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4 结束语

本文提出一种基于改进 U-Net的低质量文本图像

二值化方法。从编码器、瓶颈层和解码器 3个方面对

传统 U-Net网络进行改进并用于低质量文本图像二值

化，改进的 U-Net网络不仅具有更优的特征提取能力

和特征还原能力，使得图像二值化结果中保留更丰富

的文字细节，同时还具有更佳的全局上下文建模能力，

可在图像二值化过程中实现更好的去噪效果。实验结

果验证了本文方法良好的图像二值化性能。

尽管本文方法取得了较好的文本图像二值化效

果，但仍存在一定的性能提升空间。该方法通过在

U-Net解码器中融合残差跳跃连接，为文本图像二值

化结果保留更多的深层特征，但图像在下采样过程

中分辨率逐渐减小，伴随着大量浅层特征的丢失，使

得图像二值化结果中文字的边缘纹理等浅层特征细

节表达不足。虽然 U-Net 网络通过横向跳跃将相同

尺度的下采样输出与上采样输入进行堆叠，较大程

度地减少了浅层特征丢失，但这部分浅层特征未被

训练，不具有良好的泛化性。因此，如何更好地提取

和利用文本图像浅层特征以丰富二值化结果中文字

的笔画、纹理等细节，将是下一步的研究方向。
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