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摘　要　本文提出了一种用于手写体汉字识别的多级神经网络结构 (M ult i2stage N eural N etw o rk

A rch itectu re, M NNA )模型。在该模型中,我们将多个神经网络和不同的特征提取方法有机地集成

在一起而构成一个完整的模式识别系统。我们讨论了设计M NNA 的一般原理,并提出了一个基于

多层前馈神经网络的三级结构的手写体汉字识别实验系统。三种不同的特征提取方法被应用于各

级子系统之中。对 100个汉字 15000个样本的实验我们得到了 99. 34%的识别率, 0. 36%的拒识率

和 0. 3%的误识率,表明该模型是十分可行和有效的。
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A M ulti- stage Neura l Network Arch itecture for
Handwr itten Ch inese Character Recogn ition
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Abstract　 In th is paper, w e p ropo se a M ulti2stage N eural N etw o rk A rch itectu re (M NNA ) w h ich

in tegrates several neural netw o rk s and various featu re ex traction app roaches in to an un ique pattern

recogn it ion system. Generalm echan ism fo r design ing theM NNA is p resen ted. A th ree2stage fu lly

connected feedfo rw ard neural netw o rk s system is designed fo r H andw rit ten Ch inese Character

R ecogn it ion (HCCR ). D ifferen t featu re ex traction m ethods are emp loyed at each stage. Experi2
m ents show that the th ree2stage neural netw o rk HCCR system has ach ieved imp ressive perfo r2
m ance and the p relim inary resu lts are very encouraging.

Key words　m ulti2stage neural netw o rk arch itectu re, handw rit ten Ch inese character recogn it ion,

featu re ex traction, m ult i2expert system , m ult ilayer feedfo rw ard netw o rk, K2L transfo rm

1　引言

　　人工神经网络由于其有效的学习、自组织、模仿人脑智能等方面的能力而越来越多地引起

了国内外学者的重视,快速发展的神经网络技术已成功地应用于模式识别、图像处理、计算机

视觉、信号处理及自动控制等许多领域中,理论和应用研究的新成果提供了大量的网络模型和
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学习算法。因此,神经网络也为字符识别 (Op t ica l Character R ecogn it ion, OCR )的研究提供了

许多工具和方法。事实上,将神经网络方法应用于OCR 一直是体现神经网络性能的一个重要

应用领域[1～ 4 ]。

　　近年来,手写体字符识别的研究取得了较大的进展,特别是对于手写体数字和英文字母的

识别,已研制出许多识别率高、性能稳定的识别系统[5～ 6 ]。然而,对于手写体汉字识别 (H and2
w rit ten Ch inese Character R ecogn it ion, HCCR ) ,由于汉字词汇量大,字形结构复杂,相似汉

字众多等因素, HCCR 仍然是一个需要解决的难题。尽管有许多识别算法已成功地用于手写

体字符识别[5～ 7 ],各种方法亦有其自身的优点,然而这些方法不可避免地也有一定的局限性和

适用条件。很自然地我们会有这样的想法:能否有机地将各种方法结合在一起,各自取长补短,

从而有效地提高整体系统的性能,这就是所谓的多专家系统 (M u lt i2expert System )的基本思

想[8 ] ,每一种方法我们视为一个小专家系统。近年来,多专家系统的研究已越来越多地引起国

内外学者的注意,并已成功的应用于手写字符识别的研究中[6, 8, 9 ]。

　　基于神经网络技术和多专家系统的结构,在本文中,我们提出了一种多级神经网络结构模

型 (M u lt i2stage N eu ral N etw o rk A rch itectu re, M NNA )并将之应用于手写体汉字识别。我们

用了 100 种常用汉字共 15000 个手写体样本作为实验数据, 其中 10000 字用于训练, 另外

5000字用于测试。对于测试数据,每级子系统的识别率分别为 90. 92%、89. 58%及 88. 06% ,

而整个综合系统所得到的识别率为 99. 34% ,表明这种多级结构非常有效地提高了整体系统

的识别性能。

2　多级神经网络结构的设计原理

211　系统结构

　　设计多级神经网络系统的目的在于将各种基于神经网络识别的子系统有机地结合起来。

一种简单的多级神经网络结构模型如图 1所示:

图 1　多级神经网络结构示意图

　　在图 1中,每一级子系统由一个特征提取模块 F E i和一个神经网络模块N N i 构成。特征

提取模块对输入数据进行特征分析并提取出一组特征矢量,基于该特征矢量,各神经网络模块

在学习阶段,将分别对所有训练数据进行学习和训练; 进行识别时,神经网络模块则对输入到

本级的数据进行智能的分类判决,判决包括两种情况: 识别输出 (包括正确识别和错误识别输

出)和拒绝识别输出。我们不妨假定:在第 i级的特征提取模块所提取的特征对于一部分输入

样本是十分恰当的,能有效地代表它们的本质特征,因此这一部分样本在该级中将成功地进行
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识别,其余的样本由于特征不明显或含糊不清的将被拒绝识别。被拒识的样本则输入到下一级

而进一步进行基于另外一种特征提取和神经网络结构的识别判决。每一级子系统将各自给出

所得到的识别结果,整个系统的拒绝识别输出由最后一级给出。

　　由上面处理过程我们看到,设计性能良好的M NNA 关键在于如下两个方面:

　　É 1 有效的设计每级的特征提取器 F E i,尽可能使每级的特征提取方法相互独立,互为补

充。

　　Ê 1 合理设计各级神经网络结构N N i,以使得该神经网络分类器能有效地拒绝识别那些

在该级特征表征下含糊不清的样本,从而使误识率尽可能的低。

212　M NNA 的性能分析

　　假设一个 n 级M NNA 系统第 i级子系统的正确识别率为 ri,误识率为 si,拒识率为 u i,如

果各级的特征提取器 F E i相互独立,则整体系统的识别率为:

R n = r1 + r2 (1 - r1 - s1) + r3 (1 - r1 - s1) (1 - r2 - s2) + ⋯ +

rn (1 - r1 - s1) (1 - r2 - s2)⋯ (1 - rn- 1 - sn- 1)

= 1 - (1 - r1 - s1) (1 - r2 - s2)⋯ (1 - rn- 1 - sn- 1) -

s1 - s2u 1 - s2u 1u 2 - ⋯ - (snu 1u 2⋯sn- 1) (1)

　　错误识别率为:

sn = s1 + s2u 1 + s2u 1u 2 + ⋯ + (snu 1u 2⋯sn- 1) (2)

　　拒识率为:

U n = (1 - r1 - s1) (1 - r2 - s2)⋯ (1 - rn- 1 - sn- 1) (3)

　　从式 (1)中可见,为了获得较高的R n ,尽可能地降低各级误识率 si 是必要的,但却没有必

要使每级的识别率 r i 都非常高。考虑这样一种理想情况:假设每级的误识别率 si 均为 0,则:

R n = 1 - (1 - r1) (1 - r2)⋯ (1 - rn- 1) (4)

此时不难证明:

lim
→∞

R n = 1 (5)

即在此情况下,不管 r i取 (0, 1 ]中的任何值,只要级数足够多,则我们总可以达到趋于 100◊ 的

正确识别率。

　　当然实际情况不可能完全作到使 si均为 0,但这给我们提供了一条设计多级结构的原则:

即尽可能地降低误识率而不必一定要追求非常高的正确识别率。这个性质是十分有用的,因为

在实际应用中,设计一个低误识率的系统比设计一个高识别率的系统要容易得多。

　　作为一个例子, 考虑一个三级识别系统, 设每一级的识别率、误识率和拒识率分别为

80◊ 、1◊ 和 19◊ ,则整体系统的识别率为:

R 3 = 0. 8 + 0. 8 (1 - 0. 8 - 0. 01) +

0. 8 (1 - 0. 8 - 0. 01) (1 - 0. 8 - 0. 01) = 0. 9808 = 98. 08◊

　　我们看到:M NNA 的整体性能在很大程度上依赖于每级子系统误识率的高低,或者更准

确地讲,前几级的误识率尤其关键。

3　特征提取

　　在大多数模式识别系统中,特征分析和提取起着十分重要的作用。在我们的实验系统中,

我们设计和应用了加权笔划密度特征、加权外围特征、网格像素概率分布特征等三种不同的特
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征提取方法。其中,笔划密度和外围特征是汉字结构上的特征,前者着重反映汉字整体上的特

点,后者反映汉字外围特点;而网格像素概率分布特征是汉字的统计特征。我们预期通过M N 2
NA 将这三种不同的特征有机地结合在一起之后,能使它们互为补充,有效地进行识别。

　　在特征提取之前,我们预先将每个手写汉字样本扫描并归一化为 64×64的二值图像。设

f ( i, j )为汉字二维点阵图像中位置 ( i, j )处的像素点,有:

f ( i, j ) =
1, ( i, j ) 是黑像素点

0, ( i, j ) 是白像素点
　　1≤ i≤ 64, 1≤ j ≤ 64

311　加权笔划密度特征 (W e ighted Stroke Cross Coun ting Fea ture W SCCF)

　　笔划密度特征已被广泛地应用于汉字识别的研究中,一个汉字横、竖及左右对角线四个方

向的笔划密度特征如图 2所示,图中我们用一组假想的网线来扫描汉字图像,某条网线穿越笔

划的次数即定义为该扫描线上的笔划密度特征。在图 (a)和 (b)中, 8条均匀分布的扫描线被用

来分别提取水平和垂直方向的特征; 在图 (c)和 (d)中, 16条均匀分布的扫描线被用来分别提

取两个对角线方向上的特征。

(a) 水平　　　　 (b) 垂直　　　　 (c) 左右对角线　　　　 (d) 右左对角线

图 2　四方向的笔画密度特征

　　以往大多数的笔划密度特征都是在固定的均匀网线或非均匀网线上提取,图 2中的 48条

均匀网线将决定 48个笔划密度特征。然而对于手写体汉字,由于书写风格随意性大,因此仅仅

考虑固定网线上的特征往往会因书写风格的不同而得到的特征不够稳定,为解决这一问题,我

们设计了加权笔划密度特征的提取方法,具体作法是:在考察每一条扫描线上的笔划密度特征

时, 我们同时考虑了其领域特征的加权贡献。为此,我们使用了一权矢量W [ 9 ]= (0. 2, 0. 4,

0. 6, 0. 8, 1, 0. 8, 0. 6, 0. 4, 0. 2)来对以一网线为中心的左右的邻域的笔划密度特征进行加权求

和,作为该网线上的笔划密度特征,我们在实验中发现,加权密度特征要明显优于非加权笔划

密度特征[7 ]。

　　设 I i 为水平方向第 i条扫描线,则沿该扫描线所得到的加权笔划密度特征定义为:

W CCH i =
1
2∑

4

k= - 4
W [k + 4 ]∑

N - 1

j= 1
f ( I i + k , j ) f ( I i + k , j + 1) (6)

　　右对角线方向的加权笔画密度定义如下:

W CCL i =
1
2∑

4

k= - 4
W [k + 4 ] ∑

N - 8i- 5

j= 1
f ( I i + k + j , j ) f ( I i + k + j + 1, j + 1)

W CCL j+ 8 =
1
2∑

4

k= - 4
W [k + 4 ] ∑

N - 8j - 5

i= 1
f ( i, J i + k + i) f ( i + 1, J i + k + i + 1)

(7)

式中, I i= 8i+ 4, 0≤i≤7, J i= 8j + 4, 0≤j≤7, f ( i, j )是 f ( i, j )的非值。垂直方向及左对角线方

向的笔画密度特征同理可定义。

312　加权外围特征 (W e ighted Per iphera l Fea ture W PF)

　　外围特征是汉字的一种轮廓特征[10 ] ,如图 3所示: 一阶外围特征定义为从汉字边缘到垂
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(a) 一阶　　　　 (b) 二阶

图 3　外围特征示意图

直于该边缘方向第一次碰到黑像素点的距离,二阶外围特征

定义为从边缘点到第二次碰到的黑色像素点的距离。

　　我们分别从汉字上下左右四边 8 个等距分布的边缘点

处检测该字符的一阶及二阶外围特征。同样,我们采用上节

所述的加权方法对每一边缘点八邻域的特征进行加权和。这

样,最终将得到 32个一阶加权外围特征和 32个二阶加权特

征,构成一个 64维的特征矢量。实验证明,加权外围特征要

明显优于非加权外围特征[7 ]。

313　网格像素分布特征 (Gr id P ixel Probab il itr D istr ibu-

t ion Fea ture GPPD F)

　　该特征提取方法类似于文献 [ 11 ]中的方法,所不同的是: 我们选用了 8×8 的网格,而非

10×10的网格来提取特征,这样得到了 256维的特征矢量,同时使用 K2L 变换对特征空间进
行降维,在保持了 92. 6%的精度的情况下,将原来的 256维特征空间变换到 128维空间,比起

文献[ 11 ]中所用的 400维特征矢量,我们所选用的特征维数要小得多,因而运算速度也就要快

得多。

4　实验

411　实验系统结构

　　如图 4所示,我们设计了一个具有三级结构的多级神经网络汉字识别系统,使用 100个常

用字来进行实验,每一个汉字含有 150个不同的书写样本,其中随机选出 100个字作为训练样

本,余下的 50个字用于测试,这样共有 10000个训练样本和 5000个测试样本。

图 4　三级神经网络结构框图

412　拒绝识别策略

　　前面我们提到,要想使M NNA 系统得到良好的性能,除了合理地提取特征之外,采用恰

当的拒绝策略和设计适当的判决函数也十分关键。一般而言,在进行模式分类时,容易被错误

识别的样本主要有两种:一种是该样本在特征空间比较接近两类或多类的分界处,因而容易被

错误地识别,我们称这类样本为含糊样本 (Am b iguou s samp les) ,另一种是该样本在特征空间

离任何一类都太远,以致于不能被所学习出来的分类曲面所覆盖,我们称这类样本为离异样本
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(O u t liers)。

　　设X
→
为输入到神经网络的特征矢量,经过神经网络的运算后, i1 和 i2 为两个最激活的输出

神经元, f 1、f 2 为它们相应的输出值,我们使用如下的拒绝策略来判断是否应该拒绝识别X
→
。

　　　　拒绝策略一:如果 f 1≤Η,则拒绝X
→
。

　　　　拒绝策略二:如果û f 1- f 2û≤Κ,则拒绝 X
→
。

　　拒绝策略一主要用来处理离异样本,因为此时 f 1 将可能变得非常小。拒绝策略二主要用

来处理含糊样本,因为此时 f 1 与 f 2 将可能变得十分接近。这里, Η、Κ为预先确定的常量参数。
413　实验结果

　　我们用 10000个手写汉字样本对每一级

的神经网络分别进行训练,学习算法采用标

准的BP 算法,然后用另外 5000个样本分别

对每一级子系统及整个系统进行识别测试,

实验结果如表 1所示。

　　实验结果表明:

　　表 1　各级子系统及整体系统的识别结果

级数 误识率 拒绝率 识别率

1 0. 16% 9. 12% 90. 72%

2 0. 22% 10. 2% 89. 58%

3 0. 38% 11. 56% 88. 06%

整体 0. 3% 0. 36% 99. 34%

　　a、每一级的误识率都较低,说明拒绝策略是较成功的;

　　b、尽管各级的识别率都不是很高 (最高的仅为 90. 72% ) ,然而整体系统的识别率却十分

高 (99. 34% ) ,可见多级结构有机地将三种子系统结合在一起之后非常有效地提高了系统的识

别率,同时这也说明我们所选用的三种特征提取方法能有效地互为补充,是比较恰当的。

　　实验在 Sun Sparc220工作站上进行,训练每一级神经网络的时间约为 3～ 4小时,整体系

统的识别速度约为 25字ö秒。

5　结束语

　　本文提出了一种多级神经网络结构并将之应用于手写体汉字识别,初步的实验表明这种

结构能非常有效地提高系统的识别率,取得了令人满意的结果。

　　本文的实验只是在较小的词汇量上进行的,对于大词汇量的手写汉字识别 (如识别国标一

级字库 3755个汉字) ,采用这种基于神经网络的多级结构将可能由于目前硬件容量、速度等方

面因素的限制而变得不太切实可行。在此情况下,一方面可以采用一个较好的预分类算法来将

汉字粗分为一系列的小词量集之后再用此方法进行识别; 另一方面可选用或设计快速学习的

神经网络模型 (如R adia l Basis Funct ion 等) ,将值得我们更进一步的研究。
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