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Abstract:  This paper proposes a maximum-minimum similarity training algorithm to optimize the parameters in 
the effective method of text extraction based on Gaussian mixture modeling of neighbor characters. The 
maximum-minimum similarity training (MMS) methods optimize recognizer performance through maximizing the 
similarities of positive samples and minimizing the similarities of negative samples. Based on this approach to 
discriminative training, it defines the objective function for text extraction, and uses the gradient descent method to 
search the minimum of the objective function and the optimum parameters for the text extraction method. The 
experimental results of text extraction show the effectiveness of MMS training in text extraction. Compared with 
the maximum likelihood estimation of parameters from expectation maximization (EM) algorithm, the training 
results after MMS has the performance of text extraction improved greatly. The recall rate of 98.55% and the 
precision rate of 93.56% are achieved. The experimental results also show that the maximum-minimum similarity 
(MMS) training behaves better than the commonly used discriminative training of the minimum classification error 
(MCE). 
Key words:  text extraction; Gaussian mixture modeling; discriminative training; maximum-minimum similarity 

training; minimum classification error training 

摘  要: 应用最大-最小相似度(maximum-minimum similarity,简称 MMS)学习方法,对基于高斯混合模型的文本区
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域提取方法中的有关参数进行优化.该学习方法通过最大化正样本相似度和最小化反样本相似度获得最佳分类能

力.根据这种判别学习思想,建立了相应的目标函数,并利用最速梯度下降法寻找目标函数最小值,以得到文本区域

提取方法的最优参数集合.文本区域提取实验结果表明:在用期望最大化(expectation maximization,简称 EM)算法获

得参数的极大似然估计值后,使用最大-最小相似度学习方法,使文本提取综合性能明显提高,开放实验的召回率和

准确率分别达到 98.55%和 93.56%.在实验中,最大-最小相似度学习方法的表现还优于常用的判别学习方法——最

小分类错误(minimum classification error,简称 MCE)学习方法. 
关键词: 文本提取;高斯混合模型;判别学习;最大-最小相似度学习;最小分类错误学习 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

随着计算机技术以及通信技术的飞速发展,越来越多的文字信息以图像的形式出现.因此,获取图像和视频

中的文字逐渐成为研究热点之一,在基于内容的图像检索、自动视频记录、光学字符识别(optical character 
recognition,简称 OCR)等许多方面起着关键性的作用.图像中的文字在字体、大小、颜色和排列上变化多端,背
景也千差万别,使得从图像中自动提取文字非常困难. 

已有的文本提取方法主要包括基于区域的方法和基于纹理的方法两大类[1].基于区域的方法利用文本区

域与背景区域在颜色或灰度特性上的不同来进行提取,通常采用自底向上的策略,即首先辨识子结构,然后通过

子结构的合并来标记文本区域[2−4].基于纹理的方法利用文本区域与背景区域在纹理特性上的不同来进行提

取,可以采用 Gabor 变换、小波变换等方法实现[5].目前,文字在字体、颜色、排列等方面的变化对文本提取结

果有较大影响,同时也缺乏描述多语种文本对象的统一模型,提取不同语种文本须采用各自不同的特征和方法. 
近年来,人们提出基于相邻字符区域统计模型的文本提取方法,显示出良好的发展前景.Zhang 和 Chang[6]

提出了字符串的马尔可夫随机场(Markov random field,简称MRF)模型,用于场景图像中颜色一致的英文文本提

取,取得了较好的效果.本文将 3 个相邻字符之间的关系特征建模为高斯混合模型(Gaussian mixture model,简称

GMM),并根据该模型区分字符与非字符.在此基础上,提出一种多语种文本提取方法[7],可以提取颜色不一致的

文本和呈曲线排列的文本.与 Zhang 和 Chang[6]的方法相比,该方法中所采用的 GMM 模型与 MRF 模型一样有

效,但学习和提取效率更高.同时,利用 Voronoi 分割确定图像区域之间的邻接关系,避免了经验性的邻域选择方

法,具有更高的鲁棒性.该方法中,GMM 模型参数通过期望最大化算法(expectation maximization,简称 EM)学习

得到,使文本提取准确率较高,但召回率偏低.EM 属于数据学习方法,对分类的优化是间接的.与数据学习不同,
以最小分类错误学习(minimum classification error,简称 MCE)为代表的判别学习方法直接以最优化分类能力为

目标,目前已在文字识别、语音识别等领域得到成功应用[8−12]. 
本文采用一种新的判别学习方法——最大-最小相似度(maximum-minimum similarity,简称 MMS)学习[13],

在 EM 算法所得参数结果的基础上继续学习,优化有关参数.最大-最小相似度学习方法通过最大化正样本相似

度和最小化反样本相似度获得最佳分类能力.基于这种判别学习的思想,我们建立了相应的目标函数,并利用最

速梯度下降法寻找目标函数最小值,以得到文本区域提取方法的最优参数集合.文本区域提取实验结果显示:使
用最大-最小相似度学习方法后,文本提取准确率基本不变,但召回率由 80.39%提高到 98.55%,明显改善了方法

的综合性能,提高了方法的鲁棒性.在实验中,MMS 学习方法的表现还优于 MCE 学习方法.与 MCE 学习方法相

比,在封闭测试中,MMS 学习方法对应的准确率下降 0.8%,但召回率增长 13.2%;在开放测试中,准确率下降 4%,
但召回率增长 24%.实验结果表明,用于文本提取的最大-最小相似度学习方法是有效的. 

1   基于高斯混合模型的文本提取方法 

文本提取的关键在于如何区分字符区域与非字符区域.我们利用相邻字符区域之间的关系特征来解决这

个问题.首先,与非字符区域比较,相邻字符区域具有以下关系特征: 
x1:字符重心间距的一致性.图像中的大多数文本串,无论是呈直线排列还是呈曲线排列,相邻字符之间的距

离都是近似相等的 .设 {A,B,C}表示 3 个相邻字符的重心 ,不失一般性 ,我们假设 ||A−B||≤||A−C||,并且



 

 

 

付慧 等:基于最大-最小相似度学习方法的文本提取 623 

 

||B−C||≤||A−C||,则 3 个相邻字符之间的间距一致性可以度量为 

||||
||||

1 CB
BAx

−
−

= . 

x2:字符区域面积的一致性.与相邻字符重心间距的一致性相似,相邻字符区域的面积常常也是近似相等的.
设 AreaA,AreaB 和 AreaC 分别表示 3 个相邻字符的区域面积,则 3 个相邻字符之间的面积一致性可以度量为 

),,min(
),,max(

2
CBA

CBA

AreaAreaArea
AreaAreaAreax = . 

x3:区域密度.字符区域的密度与非字符区域的密度之间存在着差异.我们计算 3 个相邻字符的平均区域密

度作为第三维特征 

3
),,(

3
CBA densitydensitydensityx = . 

综合起来,采用 x={x1,x2,x3}作为 3 个相邻区域对应的特征矢量.我们假设 3 个相邻字符区域的 x 服从高斯

混合分布[14].设 C 表示 3 个字符相邻的情况,其中,K 是高斯混合模型的高斯成分个数.µk 是特征向量 x 的均值向

量,Σk 是特征向量 x 的协方差矩阵,wk 是第 k 个高斯成分在高斯混合模型中的权值,d 是特征向量 x 的维数,则有 
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为了简化计算,这里认为Σk 是对角阵,例如 3
1][ == jkjk σΣ .根据贝叶斯公式,我们进一步得到 
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显然,用概率 P(C|x)来判别 x 是否属于 3 个字符相邻的情况是合理的.在式(1)中,p(x|C)可以从 3 个相邻字符

的样本中估计出来.但反例(非文本)的情况很复杂,因此,学习 P(C)和 p(x)很困难.然而,如果假设 x 的分布是均匀

的,则 P(C)和 p(x)对于所有的 x 来说都是恒定的,于是有 
 P(C|x)∝p(x|C) (2) 

根据式(2),可以用一个以 p(x|C)为自变量的,光滑、单调递增且值域在[0,1]之间的函数来模拟 P(C|x),我们

将这样的函数值称为伪概率.以下函数符合计算伪概率的要求,其中,β为一个正数, 
 ρ(p(x|C))=1−exp(−βp(x|C)) (3) 

于是,对于任意 3个相邻区域,计算其特征矢量 x={x1,x2,x3},然后用式(3)计算相应的伪概率,如果伪概率的值

大于 0.5,则认为这 3个相邻区域均为字符区域;否则认为其中至少存在一个非字符区域,并不再对其中某一区域

的特性进行判断.因此,上述 GMM 模型需用于由 3 个及 3 个以上字符所组成的文本. 
为了将上述相邻字符区域的 GMM 模型用于文本提取,需要获得图像中每个字符对应的区域.因此,首先对

输入图像进行文本初始定位和二值化.这里采用了基于边缘像素聚类的文本区域初始定位和二值化方法[15],可
以保证二值图像中文本的完整性.然后,对二值图像做形态学闭运算,使二值图像中的每个字符对应一个单独的

连通成分.考虑到字符在图像中可能出现的多种形态,我们使用具有不同大小和方向的结构元素执行闭运算,从
而获得多个新二值图像.在这些新二值图像和原始二值图像中,基于相邻字符区域的 GMM 模型将连通成分标

注为字符或非字符,从而完成文本提取.如果新二值图像中的连通成分被标注为字符,那么,在原始二值图像中

确定该连通成分对应的区域,并将原始二值图像中这一区域内的所有连通成分都标注为字符.关于上述基于高

斯混合模型的文本提取方法的更多细节,参见文献[7]. 

2   用最大-最小相似度学习优化文本提取方法 

在第 1 节所述文本区域提取方法中,未知参数的集合为 
Λ={wk,µk,Σk,β}, k=1,…,K. 
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我们用期望最大化算法获得 GMM 模型中有关参数的极大似然估计值,用实验方法确定其他参数,得到的

文本区域提取方法具有较高的准确率,但召回率偏低,仅为 80.39%.为了提高方法综合性能,我们利用最大-最小

相似度学习方法[13]在 EM 算法所得到的极大似然估计值基础上继续学习,优化有关参数. 
最大-最小相似度学习属于判别学习,通过最大化正样本相似度和最小化反样本相似度,获得最佳分类能

力.正样本是指属于某一类别的样本,反样本是指不属于某一类别的样本.对于一个输入对象,如果该对象与同

类模型的相似度为 1,与不同类模型的相似度为 0,则分类能力最好.因此,在最大-最小相似度学习方法中,学习目

标是使相似度在同类时趋近于 1,在异类时趋近于 0.本文中,每个样本是 3 个相邻连通成分的集合.正样本是指

文本样本,其中 3 个相邻连通成分均为字符.反样本是指非文本样本,其中 3 个相邻连通成分中至少有 1 个不 

是字符.设 X̂ 表示正样本, X 表示反样本,f(X;Λ)表示计算相似度的函数,则 MMS 学习方法的目标函数为 
 22 )];([]1);ˆ([)( ΛΛΛ XX ffF ΣΣ +−=  (4) 

最优参数集合为 
))];([]1);ˆ([(minarg)(minarg 22* ΛΛΛΛ

ΛΛ
XX ffF ΣΣ +−== . 

如第 1 节所述,本文中, 

 ⎟⎟
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),|(exp1);( ΣµΛ xx β  (5) 

式(5)中,部分参数取值具有约束,因此,我们对参数进行变换[8],将约束优化问题变成无约束优化问题.参数

变换过程为 

(1) e1, :   
e

k

k

w

k k k k ww w w w= → =∑ ∑
因为 所以 , 

(2) 0, :   lnβ β β β β> → =因为 所以 , 
(3) 0, :    lnkj kj kj kj kjσ σ σ σ σ> → =因为 所以 . 

最后,采用最速梯度下降法[16]求解式(4)的最小值,得到最优参数集合.最速梯度下降法沿函数的梯度方向

迭代更新参数.设 st 为第 t 次迭代时的步长因子,Λt 为第 t 次迭代时的参数集合,∇F(Λ)表示 F(Λ)对Λ的偏导,则 
 Λt+1=Λt−st∇F(Λt)=Λt−stgt (6) 

根据式(6),具体学习流程是: 
步骤 1. 利用所有文本样本(正样本)和非文本样本(反样本)计算目标函数对各个参数的偏导数.设ψ表示参

数集合中的任意参数,则计算公式为 

 ⎥
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这里,因为
ψ∂

∂ );ˆ( ΛXf
与

ψ∂
∂ );( ΛXf

的计算公式相同,所以统一表示为
ψ∂

∂ )(Λf ,具体计算公式见第 2.1 节. 

步骤 2. 根据偏导数计算步长因子. 
步骤 3. 按式(6)更新参数. 
步骤 4. 重复以上步骤直到收敛或达到最大迭代次数为止.设ε表示极小值,则收敛条件为 

ε
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2.1   参数偏导的计算公式 

在第 1 节所述文本提取方法中,高斯成分个数为 K,则针对每个具体参数,式(7)中
ψ∂

∂ )(Λf
的计算公式分别 

列出,其中,式(5)中的 N(x|µk,Σk)简化为 Nk(x),k 为 GMM 中高斯成分的序列号,j=1,2,3 是在第 1 节中介绍的特征
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向量的元素成分的序列号: 
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2.2   步长st的选取 

步长因子的计算方法采用 Armijo-Goldstein 不精确搜索方法[16],具体步骤如下.为简洁起见,均省略表示参

数更新序号的下标 t. 

步骤 1. 选定初始点 s0=1,给出
10, , 1
2

lρ ⎛ ⎞∈ >⎜ ⎟
⎝ ⎠

,令 a0=0;b0=+∞;k=0. 

步骤 2. 令ϕ(s)=F(Λ−sg),如果ϕ(sk)≤ϕ(0)−ρsk||g||2,则转步骤 3;否则,令 ak+1=ak,bk+1=sk,转步骤 4. 
步骤 3. 如果ϕ(sk)≥ϕ(0)−(1−ρ)sk||g||2,则停止迭代,输出 sk;否则,令 ak+1=sk,bk+1=bk, 

若 bk+1<+∞,则转步骤 4;否则,令 sk+1=ls,k=k+1,转步骤 2. 

步骤 4. 取
2

11
1

++
+

+
= kk

k
bas ,令 k=k+1,转步骤 2. 

3   实验结果与分析 

我们应用本文所述文本提取方法进行了从图像中提取中英文文本的实验,并在实验中将最大-最小相似度

学习方法与极大似然学习方法和最小分类错误学习方法进行了比较.极大似然学习是经典的数据学习方法,本
文中采用期望最大化算法来实现;最小分类错误学习[8]则是一种常用的判别学习方法.实验中共采用了 250 幅

图像,其中 220 幅用于训练,另外 30 幅用于测试.除了 10 幅测试图像来自于 ICDAR 2003 测试集[17]以外,其余的

训练和测试图像均来自于我们自己建立的数据库.在测试图像集中包含 5 幅不含文本区域的图像,以验证算法

的鲁棒性. 
我们从训练图像集中手工提取出 427 个英文训练样本、531 个中文训练样本和 5 973 个非文本训练样本,

用于训练方法中的有关参数.所有样本均由 3 个连通成分组成,其中,文本样本中 3 个连通成分均为字符,非文本

样本中至少有 1个不是字符.首先根据英文和中文训练样本集,采用期望最大化算法获得GMM模型中有关参数

的极大似然估计值,同时,通过实验方法设定β=1.020 和 K=3.然后根据所有训练样本,包括文本样本和非文本样

本,分别利用最小分类错误学习方法和最大-最小相似度学习方法继续学习 GMM 模型参数和β.这样,共获得 3
组参数.我们分别在这 3 组参数的基础上进行了文本提取的封闭和开放实验,相应实验结果在表 1 中列出.需要

指出的是,由于 EM 算法只能利用文本样本,因此,表 1 中与 EM 算法对应的训练图像的个数为 200,而不是 220. 
表 1 采用召回率 R 和准确率 P 评估文本提取算法的性能.召回率是指提取出的文本区域个数与图像中实际

文本区域个数的比例,它反映了算法漏检文本区域的情况,召回率越高,漏检率越低.准确率是指提取出的文本

区域个数与提取出的所有区域个数的比例,它反映了算法将非文本区域误检为文本区域的情况,准确率越高,误
检率越低.设 L 表示图像中字符对应的连通成分集合,I 表示提取方法所确定的对应于字符的连通成分集合,则
召回率和准确率计算公式为[18] 
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Table 1  The different experimental results after EM, MCE & MMS training 
表 1  EM,MCE 和 MMS 学习后的不同实验结果 

Parameters
Learning method (Image) |L| |I| |L∩I| |NT| P (%) R (%) 

EM (200 training) 1 296 1 096 1 053 59 96.08 81.25 
EM (30 test) 413 351 332 116 94.59 80.39 

MCE (220 training) 1 417 1 276 1 228 59 96.24 86.66 
MCE (30 test) 413 337 328 116 97.33 79.42 

MMS (220 training) 1 417 1 457 1 390 152 95.40 98.09 
MMS (30 test) 413 435 407 116 93.56 98.55 

此外,表 1 中的|NT|表示非文本块的个数. 
表 1 中的数据表明,从文本提取的综合性能看,MMS 方法的训练结果明显优于 EM 算法和 MCE 方法的训

练结果.虽然准确率略有下降,但召回率大幅提升,提高了方法的鲁棒性.与 EM 算法相比,在封闭测试中,MMS 学

习对应的准确率下降了 0.7%,但召回率增长了 20.7%;在开放测试中,准确率下降了 1.1%,但召回率增长了

22.6%.EM算法是一种数据学习方式,对文本提取的优化是间接的,并且它只能根据正样本学习GMM模型参数,
因此,使文本提取准确率较高而召回率偏低.MMS 是一种判别学习方法,学习目标直接服务于文本提取,并且能

够从正、反两类样本中学习,同时,EM 算法中不能学习到的参数,如β,在 MMS 中也能进行学习.因此,在采用

MMS 学习算法以后 ,准确率和召回率趋于平衡 ,文本提取方法的综合性能明显提高 .作为一种判别学习方

法,MCE 方法的训练结果稍好于 EM 算法的训练结果,但 MMS 方法的训练结果更好.与 MCE 学习相比,在封闭

测试中,MMS 学习对应的准确率下降了 0.8%,但召回率增长了 13.2%;在开放测试中,准确率下降了 4%,但召回

率增长了 24%.MCE 方法与 MMS方法的分类思想不同.MCE 方法是从样本的角度出发进行学习,试图尽可能地

区分某一样本对应于真实类别的判别值与该样本对应于其他类别的判别值.MMS 方法则是从类的角度出发进

行学习,试图尽可能地区分某一类的所有样本对应于该类别的判别值与其他类的所有样本对应于该类别的判

别值.这种学习策略上的不同,造成了 MMS 学习方法对训练样本的依赖更小,从而在实验中表现出更好的性能.
事实上,如前所述,非文本训练样本的个数明显多于文本训练样本的个数,而 MCE 学习后得到了很高的准确率

和较低的召回率,反映出非文本样本对训练结果的影响较大. 
图 1 显示了对应于 3 种不同学习方法的部分实验结果,图 1(a)~图 1(c)分别为 EM 算法、MCE 方法和 MMS

方法学习后的提取结果,提取出的文本区域均用矩形框来表示.这些例子也展示出 MMS 学习明显提高了文本

提取的召回率.但经过 MMS 学习后,也使部分非文本被误认为文本,图 2 显示了一些例子,其中箭头所指示的矩

形框表示误认为文本的非文本区域.这也是我们下一步的研究重点,预计可以通过增加学习样本和迭代次数得

到解决. 

4   结  论 

本文应用最大-最小相似度学习方法对基于相邻字符区域高斯混合模型的文本区域提取方法进行学习,优
化其中的参数.最大-最小相似度学习属于判别学习,通过最大化正样本相似度和最小化反样本相似度获得最佳

分类性能.在这种学习思想基础上,我们建立了用于优化文本区域提取方法中有关参数的目标函数,然后用最速

梯度下降法求解.实验结果表明,在通过期望最大化算法获得参数的极大似然估计值后,应用最大-最小相似度

学习方法继续学习和优化有关参数,使文本提取召回率大幅度提升,同时准确率基本不变,明显改善文本提取综

合性能.开放实验对应的召回率和准确率分别达到了 98.55%和 93.56%.在实验中,最大-最小相似度学习方法的

表现不仅优于期望最大化算法,还优于常用的判别学习方法-最小分类错误学习方法.与最小分类错误学习相

比,在封闭测试中,最大-最小相似度学习对应的准确率下降了 0.8%,但召回率增长了 13.2%;在开放测试中,准确

率下降了 4%,但召回率增长了 24%.实验结果表明,基于最大-最小相似度学习方法的文本提取是有效的. 
常用的判别学习方法除了 MCE 以外,还包括最大互信息方法(maximum mutual information,简称 MMI)[19]
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和支持向量机(support vector machines,简称 SVM)[20].MCE 和 MMI 是从样本的角度考虑类别可分性,试图尽可

能区分每一个样本对应于真实类别的判别值与该样本对应于其他类别的判别值.而 MMS 则是从类的角度考虑

类别可分性,试图尽可能地区分每一类的所有样本对应于该类别的判别值与其他类的所有样本对应于该类别

的判别值.这种类别区分策略的不同使得 MMS 对训练数据的依赖更小,这一点已在本文所述实验中得到了一

定的证实.类似于支持向量机,MMS 也试图寻找类之间的最大间隔,但二者实现这一目标的途径不同.SVMs 在

输入空间或高维特征空间中构造最优分界面,但 MMS 考虑最优相似性度量,这使得 MMS 可用于任何具有可微

相似性函数的分类器.由于“相似性”是进行分类的自然量度,其他常用量度(如后验概率、距离等)可转化为相应

的相似性,因此,与 SVMs 相比,MMS 的应用范围更广.如在结构识别方法中,可应用 MMS,但难以应用 SVMs. 

                         

                         

           
 

    
 

                
(a) Corresponding with the EM algorithm   (b) Corresponding with the MCE algorithm   (c) Corresponding with the MMS algorithm 

 (a) 对应于 EM 算法 (b) 对应于 MCE 算法  (c) 对应于 MMS 算法 

Fig.1  The illustration of different text extraction results corresponding with three training 
methods (extracted texts are contained in the rectangles) 

图 1  对应于 3 种学习算法的不同文本提取结果示例(结果用矩形框来表示) 

    

Fig.2  The examples of false text extraction after MMS training (false results are indicated by arrowheads) 
图 2  MMS 学习后文本提取误检示例(箭头所示为误检区域) 
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