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基于小波域多状态隐马尔科夫树模型的自适应
文本图像分割算法

宋锦萍1 ,2 ,侯玉华1 ,2 ,杨晓艺1 ,2 ,唐远炎3

(1.河南大学数学与信息科学学院 ,河南开封 475004 ; 2.河南大学应用数学所 ,河南开封 475004 ; 3.香港浸会大学 ,香港)

　　摘　要 :　本文针对文本图像首先提出了一种基于小波域多状态隐马尔科夫树模型的自适应文本图像分割算法

(Context2Adapted wavelet2domain Hidden Markov Tree ,简称为 CAHMT) ,该算法具有较高的分割质量和较低的计算复杂度.

其次 ,为了进一步提高 CAHMT算法分割的效果 ,将该算法与微分算子、尺度系数相结合提出了两种新的文本图像分割

算法.最后通过实例阐明了这些算法的有效性.
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Abstract: 　This paper presents a new document segmentation algorithm , called context2adapted wavelet2domain hidden

Markov tree (CAHMT) model ,which extends a recently emerged wavelet2domain hidden Markov tree ( HMT) model [1 ] . The pro2
posed CAHMT can achieve more accurate quality in document segmentation with low computation complexity. In addition to further

improving the segmenting performance ,we combine differential operator and the lowest frequency subband (called scale coefficients

in wavelet transform) with CAHMT and produce much better visually segmentation quality than the HMT does .
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1　引言

111　多尺度文本图像分割[ 1]

文本图像主要是指由背景、文字、图片混合而成的版面 ,

常见的文本图像处理技术有滤波、去噪、压缩、恢复等.文本图

像分割作为文本图像处理的一个重要的预处理步骤 ,是针对

每类文本像素 ,设计一个分类指标 ,最终将文本图像分割成若

干个同质区域 ,且不同区域具有不同的纹理.近年来 ,一般采

用 Bayes统计技术 ,估计区域的形状和确定其类型 ,Bayes方法

是将某个图像 x看成是一个随机场 X的一个样本 ,而把具有

类别 c的子区域记 Xc < X ,其样本为 xr ,记 xr的联合分布密

度为 f ( xr| c) .在实际应用中 ,一般要对区域的形状与分布密

度的类型强加一定的限制 ,缩小其备选范围 ,在确定了 xr及

f ( xr| c)的类型后 ,由极大似然原理计算出使 f ( xr| c)最大的

分类指标 c ,最终实现对文本图像的分割.

　　多尺度文本分割的主

要思想 :假设文本图像 X由

2J ×2J 个像素组成 ,视其为

0尺度数据块 ,记为 d0
0 ,将数

据块 d0
0四等分 ,得到 4个数

据块 ,记为 d1
i ( i = 1 , 2 , 3 ,

4) ,依次类推 ,将 j - 1尺度

数据块 d j - 1
i ( i = 1 , 2 , 3 , ⋯,

4 j - 1)四等分 ,得到 j尺度数

据块 ,记 d j
i ( i = 1 , 2 , 3 , ⋯,

4 j) ,最后得到 J 尺度数据

块 ,记为 dJ
i ,其中每个 dJ

i 对

应于单个像素.上述过程构成一个四叉树结构 , j - 1尺度上

的每个数据块 d j - 1
i 对应 j尺度上的 4个子块 dj

i ,记对应每个
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数据块 dj
i 的父节点为ρ( i) (如图 1) .通过对每个数据块 dj

i 估

计其分类 ,最终完成对图像的分割.

112　二维小波变换[ 2 ,3]

二维小波变换可以理解为从三个不同方向、多个尺度来

反映图像奇异特征的多尺度边界检测器.奇异区域对应大的

小波系数 ,平滑区域对应小的小波系数.一个文本图像经 Haar

小波变换后其尺度系数和小波系数可通过四个二维小波滤波

器 ,即局部平滑滤波器、水平边界检测器、垂直边界检测器和

对角边界检测器计算得到.

下面计算由 2J ×2J 个像素点组成的离散图像 X 的小波

系数及尺度系数 ,首先将原始图像 X中的象素点 x[ k , l ]记为

uJ [ k , l ] ,0≤k , l≤2J - 1 ,让 uJ [ k , l ]与 hLL、gLH、gHL、gHH作卷

积 ,得到子带图像 uJ - 1 [ k , l ] , wLH
J - 1 [ k , l ] , wHL

J - 1 [ k , l ] , wHH
J - 1

[ k , l ] ,0≤k , l ≤2J - 1 - 1.再用 uJ - 1与 hLL、gLH、gHL、gHH作卷

积得 uJ - 2 ,依此类推 ,最终得到各尺度上的 uj , wLH
j , wHL

j wHH
j ,

0≤j≤J - 1.由上述递推算法得到的每个子带的小波系数均

组成一个四叉树结构 ,以 LH子带为例 ,其相应的四叉树的根

结点为 wLH
0 [0 ,0 ] ,叶节点为 wLH

J - 1 [ k , l ] ,0≤k , l≤2J - 1 - 1.

若上述递推算法终止到某个 j > 0 ,那么最粗尺度上的小

波系数就有多个 ,从而每个子带上就对应由多个四叉树组成

的森林.标号 Ti 表示根结点为 wi 的相应小波系数的子树.

2　基于小波域多状态 HMT文本图像分割

211　两状态 HMT分割

由于图像的小波系数是由大量的较小系数与少量的较大

系数构成 ,因此可用一个隐状态随机变

量表示小波系数的大小 ,并假设隐状态

变量在尺度间的转移是一个一阶的

HMT结构 (见图 2) ,图中黑色结点代表

小波系数 ,其服从由一个隐状态变量控

制的高斯混合分布 ,白色结点代表该隐

状态变量.

对应父节点与子节点隐状态的状态{ Sρ( i) , Si}转移概率

矩阵为ερ( i) , r
i , r′ ,其中 r , r′= S , L ,即

ερ( i) , S
i , S ε

ρ( i) , S
i , L

ερ( i) , L
i , S ε

ρ( i) , L
i , L

=
ερ( i) , S

i , S 1 -ερ( i) , S
i , S

1 -ερ( i) , L
i , L ερ( i) , L

i , L

当隐状态确定之后 ,我们可以认为较大的小波系数服从一个

方差较大的高斯分布 ,较小的小波系数服从一个方差较小的

高斯分布 ,从而将小波系数看作服从由来自大方差的高斯分

布与来自小方差的高斯分布混合而成的两状态混合高斯分

布.用 Si表示隐状态随机变量 , r = L , S 表示隐状态的取值 ,

对应的小波系数分别服从大方差或小方差高斯分布 ,以

pS
i
( r)代表隐状态的分布 ,则

f ( wi) = ∑
r = S , L

pS
i
( r) f ( wi | Si = r) (1)

这里 f ( wi | Si = r)～N (μi , r ,σ2
i , r) , pS

i
( S) + pS

i
( L) = 1.

原始 HMT模型参数集为

M : = {ΘLH ,ΘHL ,ΘHH}

其中 ,每个子带的参数集ΘLH、ΘHL、ΘHH均包括混合高斯分布

的数学期望μi , r、方差σ2
i , r与状态转移概率矩阵εr′, r

i ,ρ( i) ,这里

r , r′= S , L .

利用文献[4 ]中的 EM( Expectation Maximization)算法 ,对大

量各类文本图像训练模型参数 ,得到局部最优的参数集.设

HMT模型的某个子带的参数集为Θ,定义

βi ( r) : = f ( Ti | Si = r ,Θ)

可得

f ( Ti |Θ) = ∑
r = S , L

βi ( r) p ( Si = r|Θ) (2)

其中状态概率 p ( Si = r| Θ)可在训练参数集Θ的过程中得

到.又假设三个子带的小波系数是彼此独立的 ,则

f ( di | M) = f ( TLH
i |ΘLH) f ( THL

i |ΘHL )·f ( THH
i |ΘHH) (3)

HMT分割算法分类的标准是

cML
i : = arg max

c∈{1 ,2 , ⋯, N
c
}

f ( di | Mc) (4)

其中 Mc是模型的参数集.

从而 ,对一待分割文本图像 ,由式 (1)～ (4)可得其在不同

尺度上的分割结果 ,完成对一个文本图像的 HMT分割.

212　三状态 HMT分割

通过我们对各个纹理经小波变换后的小波系数作细致的

统计分析之后发现 , 2. 1中假设小波系数服从受隐状态控制

的一个两状态的混合高斯分布 ,即由来自大方差的高斯分布

与来自小方差的高斯分布混合而成 ,并不十分合理.如图 3所

示 ,从左向右依次表示图片纹理经一次小波变换后的 HH子

带 , HL 子带 , LH 子带的状态概率值 , 分别约为 011627 ,

013032 ,015341 ; 012061 , 012925 , 015014 ; 011652 , 013221 , 015127.

结果表明将小波系数近似看成服从一个受隐状态控制的三状

态的混合高斯分布更为合理 ,对于其它尺度及其子带我们也

可以得到类似的结论.其实状态越多 ,分割越精细.但是 ,状态

r( r = r1 , r2 , ⋯, rk , k > 2)过大必将带来分割方法计算量的大

幅度提高 ,因此 ,我们仅对混合高斯分布为三状态的情形 (即

r = r1 , r2 , r3)进行讨论.

以上分析表明我们提出的三状态 HMT分割方法是合理

的.也就是说 ,认为图像的小波系数服从由隐状态控制的一个

方差较大的高斯分布 ,一个方差适中的高斯分布与一个方差

较小的高斯分布混合而成 ,即在隐状态确定后 ,小波系数服从

三状态的混合高斯分布.我们以 r = L , M , S 表示隐状态的取

值 ,对应受隐状态控制的小波系数分别服从大、中、小方差高
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斯分布 ,仍以 pS
i
( r)代表隐状态的概率分布 ,那么 ,式 (1)变为

f ( wi) = ∑
r = S , M , L

pS
i
( r) f ( wi | Si = r) (5)

这里 f ( wi | Si = r)～N (μi , r ,σ2
i , r) , pS

i
( S) + pS

i
( M) + pS

i
( L) =

1.从而 ,状态转移概率矩阵为{ερ( i) , r
i , r′ , r , r′= S , M , L} ,即

　

ερ( i) , S
i , S ε

ρ( i) , S
i , M ε

ρ( i) , S
i , L

ερ( i) , M
i , S ε

ρ( i) , M
i , M ε

ρ( i) , M
i , L

ερ( i) , L
i , S ε

ρ( i) , L
i , M ε

ρ( i) , L
i , L

=

1 -ερ( i) , S
i , M -ερ( i) , S

i ,L ερ( i) , S
i , M ερ( i) , S

i ,L

ερ( i) , M
i , S 1 -ερ( i) , M

i , S -ερ( i) , M
i , L ερ( i) , M

i , L

ερ( i) ,L
i , S ερ( i) ,L

i , M 1 -ερ( i) ,L
i , S -ερ( i) ,L

i , M

(6)

由此 ,基于小波域的三状态 HMT模型的参数集也发生了

变化 ,每个子带的参数集包括混合高斯分布的数学期望μi , r、

方差σ2
i , r与状态转移概率矩阵ε

r′, r
i ,ρ( i) , r , r′= S , M , L .此外 ,式

(2)也发生相应的变化 ,如下

f ( Ti |Θ) = ∑
m = S , M , L

βi ( r) p ( Si = r|Θ) (7)

我们利用式 (3)～ (7) ,即可完成对文本图像的分割.

在计算复杂度方面 ,与两状态的 HMT分割相比 ,三状态

HMT分割并无太大的提高.事实上 ,无论是两状态混合高斯

分布还是三状态的情形 ,由于小波系数在同一尺度上具有相

类似的统计特征 ,因此 ,我们均假设小波分解后每个子带的每

一尺度上的训练参数均相同 ,这样 ,对于两状态的情形 ,我们

以一个子带为例 ,其模型参数{μi , r ,σ2
i , r ,εr′, r

i ,ρ( i) , r , r′= S , L }

的个数即由原来的 6 N2减至 6J (其中 , N2 代表所有结点的个

数 , J 代表所有的尺度数) ,而对于三状态的情形模型参数集

为{μi , r ,σ2
i , r ,εr′, r

i ,ρ( i) , r , r′= S , M , L} ,其个数为 12J ,因此 ,相

对于两状态 HMT分割 ,三状态 HMT分割计算复杂程度并无

大幅度的提高.但是 ,从实例中 (如图 4所示)我们显然可以看

出其分割效果有较大的提高 ,特别是对文本图像中图片纹理

的识别有明显的改进.

3　基于小波域多状态 HMT文本图像分割算法

　　利用文献[5 ]中所示的 22D小波变换的小波系数的性质

可知文本图像分割结果在尺度之间呈现一种自然的自相似

性 ,利用这一点 ,我们可以用较粗尺度上已判别出的分类结果

来估计较细尺度上数据块的类别.在这一部分中 ,我们提出一

种新的文本分割算法 ,称为基于环境自适应的多状态 HMT模

型 (Context2Adapted wavelet2domain Hidden Markov Tree ,简称为

CAHMT) .此外 ,为了进一步缓解计算复杂度 ,我们将 CAHMT

算法分别与微分算子、平滑图像相结合得到两种新的分割算

法 ,这些算法较之文献 [ 1 ]中的原始 HMT分割算法均有明显

的改进.

311　CAHMT算法

CAHMT算法主要是根据各个尺度上数据块的周边环境

对分类窗口的大小进行自适应的调整 ,一方面改进我们已有

的分割结果 ,另一方面也在一定程度上降低原有算法的计算

量.

记 Dj ( i)为以数据块 dj
i 为中心的数据块邻域 (例如常见

的 82邻域 ,即由与 dj
i 最近的 8个数据块构成)包含的数据块

个数设为 m. CAHMT算法的具体步骤如下 :

第一步　确定某尺度 j上的三状态 HMT分割结果 ;

第二步　检查尺度 j上每一个数据块 dj
i的邻结点集合 Dj

( i)中的所有 m个结点的分类 ;

第三步　若 Dj ( i)中所有结点的分类均相同 (此分类标

记为 c) ,则判定结点为根结点的子树上的每个结点的分割结

果均为 c ;

第四步　若 D j ( i)中结点分类相同的数目超过 m/ 2 (此

分类标记为 c) ,而当前数据块 dj
i 的分类不同于 c ,则将数据

块 dj
i的分类置为 c.否则 ,仍以第一步中的分割结果为当前数

据块的分类结果 ;

第五步　在下一较细尺度上 ,对未做判断的结点重复第

一步至第四步 ,直至最细的尺度.

对 CAHMT算法 ,由于部分结点无需再作进一步的判断 ,

则原有两状态 HMT计算量可以在一定程度上降低 ,并且同时

克服了小窗口分类 (对应较细尺度上的分割)判断过于灵敏导

致可靠性降低的缺点 ,充分发挥大窗口具有较高统计可靠性

的优点.

312　基于微分算子的 CAHMT分割算法

图像分割应用中的一种常见方法就是借助空间域微分算

子 ,通过模板与图像做卷积完成 ,由于两个具有不同灰度值的

相邻区域之间存在灰度边缘 ,可以利用求导数方便地检测到.

文本图像中我们将文字与图片纹理视为目标 ,希望首先将文

本图像中的背景与目标分离 ,这里我们采用微分算子的方法

来实现.这一部分将微分算子方法与 CAHMT分割算法相结

合.具体步骤如下 :

第一步　选择合适的背景阈值 ;

常用的微分算子很多 ,我们这里采用方向算子 [6 ] .方向算

子利用一组模板分别计算在不同方向上的差分值 ,取其中的

最大值作为边缘强度 ,而将与之对应的方向作为边缘方向.这

里采用 Kirsch 算子的八方向 (3 ×3)模板 ,各方向的夹角为

45°.

不妨先将文本图像的灰度值至于 0～1范围 ,设待分割的

文本图像为 I ,方向算子模板为 Mk ( k = 1 ,2 , ⋯,8) ,则边缘强

度在 ( x , y)处为

E( x , y) = max
k

{ Mk·I} (8)

其中 ,符号·表示点乘 .所得边缘强度图设为 B ,利用如下迭代

方法选择阈值 ,将边缘强度图二值化 (大的边缘强度置为 0 ,

小的边缘强度置为 1) .

对大量的背景图像求其边缘强度 ,我们发现其边缘强度

值均较小且均值在 0. 3附近 ,因此 ,先将待分割的文本图像 I

的边缘强度图 B 中值均大于 1的点置为 0 ,即大边缘强度位

置.下面只在 0～1范围内利用迭代方法求阈值 .先取边缘强

度范围的中值作为初始阈值 P0 (设共有 Q个强度级别) ,然后

按下式进行迭代 :
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Pi +1 =
1
2

∑
P

i

k =0

nk ·k

∑
P

i

k =0

nk

+

∑
Q- 1

k = P
i
+1

nk ·k

∑
Q- 1

k = P
i
+1

nk

(9)

其中 nk是边缘强度级别为 k值的像素个数 ,迭代直到 Pi + 1 =

Pi 中止 ,取中止时的 Pi 为阈值.

第二步　利用上述阈值得到待分割图像在每个尺度上的

初始分割结果 ;

利用此阈值可将原始文本图像中的文字与图片两种纹理

从背景中提取出来.这时 ,得到各个尺度上的初始分割.

第三步　将初始分类结果与 CAHMT分割结果相结合完

成整个文本图像在各个尺度上的分割.

由于背景已经判别出来 ,在这一步中只需对文字与图像

两种纹理应用 CAHMT算法进行判别 ,最后与原有分离出的背

景相结合 ,则完成整个文本图像的分割.

对基于微分算子的 CAHMT算法 ,由于只对两种纹理利用

CAHMT方法判别 ,故其计算量较多状态 HMT文本分割方法

会有明显的降低.

313　基于平滑图像的 CAHMT分割算法

通过对大量的文本图像进行分析发现 ,在应用了 HMT或

CAHMT分割算法进行分割后 ,文字明显分割准确 ,而背景与

图片的分割效果较差 ,主要是由于在背景与图片中均存在相

对平滑的区域 ,在经过小波变换以后 ,他们的小波系数均相对

较小 ,故原有方法可能会产生误判.为了解决这一问题 ,我们

进而分析各个纹理像素值本身的特点 ,分析结果表明背景较

之图片、文字不仅相对平滑 ,而且具有像素值较大且变化范围

较小的特点 ,而图片像素值变化范围大.由于平滑图像是原图

像像素值加权平均的结果 ,因此 ,可以结合经小波变换后各个

尺度上的平滑信息 ,即尺度系数的大小来改进原有的算法.

根据背景像素值本身具有的特点 ,易知背景经小波变换

后的尺度系数较大且相对集中.故对其设定一个阈值 ,以此来

对文本图像作一个初始分类 ,该分类也具有多尺度的特点 ,可

与 CAHMT分割结果直接相结合.此算法的具体步骤如下 :

第一步　选择合适的背景阈值 ;

我们以大量背景图像为训练样本 ,分别对其进行小波分

解 ,分析其在各个尺度上的尺度系数的大小.以一个子带为

例 ,对于第 i幅背景 ,其每个尺度上尺度系数的下界记为 ti
j

(其中 j代表尺度) .因此 ,对 n 幅背景训练结果进行统计分

析 ,以 pj =
1
n ∑

n

i =1

ti
j 作为背景的尺度系数的阈值 ,其他子带

与此方法同.本文中我们取 n = 50计算出的 pj作为阈值.

第二步　利用上述阈值得到待分割图像在每个尺度上的

初始分类结果 ;

初始分类的标准是 :对一个待分割的文本图像作小波变

换 ,如果每个尺度上的点 ( k , l)的尺度系数 uj [ k , l ]≥pj ,则该

点对应的数据块就判断为背景否则认为纹理待定.以此为准

则 ,可以得到各个子带的每一个尺度上的初始分类结果.

第三步　将初始分类结果与 CAHMT分割结果相结合完

成整个文本图像在各个尺度上的分割.

由于应用 CAHMT分割算法文字明显分割准确 ,故这里只

对背景和图片两种纹理作重新判断.具体地说 ,如果 CAHMT

分割中数据块的类别不是背景 ,而初始分类中对应数据块的

类别为背景 ,则该数据块判断为背景 ;如果 CAHMT分割中数

据块的类别是背景 ,而初始分类中对应数据块的类别未定 ,则

该数据块判断为图片. 这样我们得到了基于平滑图像的

CAHMT文本图像分割结果.

对基于平滑图像的 CAHMT算法 ,其计算量较之多状态

HMT文本图像分割有明显的降低 ,且实例表明分割效果较之

两状态、三状态 HMT分割均有明显改进 ;较之基于微分算子

的 CAHMT分割 ,对图片纹理的判别有显著提高 (如图 4 所

示) .

4　实验与评价

　　在这一部分中 ,我们将给出分别用本文所涉及到的不同

方法对同一幅原始待分割的文本图像的分割结果 (如图 4所

示) ,并对其进行比较.

图 4中 ( a)是原始待分割的文本图像 ,大小为 512 ×512
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个像素点 ;图 4 ( b)～ ( f )显示的均为由 4×4个像素组成数据

块的分割结果 ;图 4 ( g)～ ( k)显示的均为由 2×2个像素组成

数据块的分割结果 ,其中白色代表背景 ,黑色代表文字 ,灰色

代表图片.

从图中可以看出 ,采用本文给出的三状态 HMT分割算

法、CAHMT分割算法、基于微分算子的 CAHMT分割算法和基

于平滑图像的 CAHMT分割算法的分割结果相对于两状态

HMT分割结果均有所改进 ,此外 ,基于微分算子的 CAHMT分

割与基于平滑图像的 CAHMT分割较之三状态 HMT分割结果

具有更加明显的改进 ,特别是对图片与背景纹理的判断有显

著改善 ,并且计算量相对较小.

综上 ,本文提出的文本图像分割算法不仅提高了分割的

效果 ,而且计算量也有所降低.
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