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摘要 　本文提出了一种基于统计识别方法与人工神经元网络相结合的手写体相似汉字识

别方法。该方法充分利用了统计识别方法和神经元网络识别方法的优点 ,不仅显著地提高了

相似字的识别率 ,而且有效地提高了系统的整体性能。对相似字的识别率由 79. 02 %提高到

84. 32 % ,提高了五个百分点 ,整体识别率提高了 1. 3 个百分点。

关键词 　神经元网络 　汉字识别 　相似字识别

一、问题的提出

近年来 ,汉字识别技术有了很大的发展 ,印刷体汉字识别、联机手写体汉字识别技术基本

上已经成熟 ,在汉字输入中起着越来越重要的作用。脱机手写体汉字识别 ,虽然在方法上不断

创新 ,识别率逐年提高 ,但由于其复杂性 ,距离人们普遍能接收的实用要求 ,还有一定的差距。

其主要问题在于 ,每个人书写的汉字都有其各自的特点 ,差异性比较大 ,当识别率不高时 ,人们

的研究重点是如何将这些由不同人书写的、差异性比较大的相同汉字统一起来 ,找出它们之间

共同的部分 ,尽可能地消除这些差异 ,提高系统的总体识别率。如文献[1～3 ]采用整形变换和

模糊特征的方法 ,较好地解决了手写体汉字中的各种变形问题 ,使得识别率有了较大的提高。

这种方法的特点是通过非线性变换和特征的模糊化 ,使得系统对汉字小范围的变换不敏感 ,从

而达到提高识别率的目的。其副作用是使得相似字更加难于区分了 ,虽然系统的整体识别率

有了很大的提高 ,但相似字的识别率却反而降低了。这是因为相似字间的差别是很小的 ,系统

在努力消除同一汉字不同写法间的差异性的同时 ,将相似字间的那些本来就很小的差别也消

除得所剩无几了。人工神经元网络方法在小规模分类中显示出很强的分类能力[5 ,6 ] ,在手写

体阿拉伯数字识别中也取得了较好的结果[7 ,8 ] 。经小规模的试验 ,神经元网络方法对手写体

相似字也具有比较满意的区分能力。但目前神经元网络方法存在的一个重要的问题是分类规
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模问题 ,对于像数字识别这样的小规模分类问题 ,它显示出比较好的分类性能 ,随着规模的逐

步加大 ,其分类能力则急剧下降 ,以至于不能使用。如何利用统计识别方法的大规模分类能

力 ,缩小识别范围 ,在小范围内利用人工神经元网络对相似字进行识别 ,是提高手写体汉字识

别水平的一个重要研究方向。

本文提出一种将传统的统计识别方法与人工神经元网络方法相结合的混合手写体汉字识

别方法 ,充分发挥统计识别方法整体识别率高和人工神经元网络方法对相似字区分能力强的

特点 ,使得相似字的识别率由原来的 79. 02 %提高到 84. 32 % ,提高了约 5. 3 %。

二、相似字与相似字集

何为相似字 ? 并没有一个统一的定义 ,一般来说 ,相似字是指字形相近的汉字。但对于汉

字识别来说 ,这样的定义并不全面。因为识别器是在特征级进行识别的 ,特征可以认为是对字

形的采样 ,因此 ,在人看来 ,字形不太相似的字 ,对识别器来说也可能是相似的。所以是否是相

似字与特征的选择、匹配方法等有很大的关联。为此 ,我们将相似字定义为客观相似字和主观

相似字两种。客观相似字是指在字形上相近的汉字 ,而主观相似字则是指在人看来字形上不

太相近的字 ,但由于特征的选取和识别方法的关系而容易混淆的字。主观相似字与识别器的

关联比较大 ,对于某个识别器来说是相似的汉字 ,对于另外的识别器则可能不是相似的。而客

观相似字则与识别器几乎没有关系 ,对任何识别器来说都是相似的。因此 ,对于汉字识别问题

来说 ,两个汉字之间是否相似 ,主要取决于所选定的识别器。

定义 1 :设 R 是给定的识别器 ,对于给定的汉字 y ,其相似字集 S ( y) 定义为 :

S ( y) = { x | P ( I ( R) = x | O ( R) = y) > P0} (1)

其中 , I ( R) 表示识别器 R 的输入 , O ( R) 表示识别器 R 的输出 , P (·) 表示概率 , P0 为给定的

常数。当 S ( y) 只含有 y 一个元素时 ,我们称 y 不存在相似字集。

根据定义以及实验分析 ,相似字集具有以下性质 :

1 . 依赖性。在给定的 P0 下 ,相似字集的数量与大小完全依赖于识别器的性能 ,识别率越

高的识别器 ,其相似字集的数量越小 ,相似字集的平均元素数也越少 ;相反 ,识别率越低的识别

器 ,其相似字集的数量越大 ,相似字集的平均元素数也越多。

2 . 非对称性。设 x、y ( x ≠y) 是两个不同的汉字 ,当 x ∈S ( y) 时 , y ∈S ( x) 不一定成立 ,

反之亦然。也就是说 ,当 x 是 y 的相似字时 , y 不一定是 x 的相似字。

图 1 　汉字的空间分布示意

但这与人对相似字的认识完全不同 ,对人来说 ,

如果 x 是 y 的相似字 ,则 y 也一定是 x 的相似字 ,即

相似字间具有对称性。但对于识别器来说并不具有

这样的性质。为什么会出现这种情况呢 ? 设 A、B

是两个不同的汉字 ,其空间分布如图 1 所示 , 其中

“+ ”表示 A 的分布情况 ,“O”表示 B 的分布情况。

由于两类汉字在特征空间分布的不均匀 , A 分布的

比较稠密 ,而 B 分布的比较松散 ,当采用欧氏距离进

行分类时 ,一部分 B 的样本会被识别为 A ,而 A 的样

本则不会识别为 B。根据相似字集的定义 ,当 B 的

样本被识别为 A 的概率大于给定值时 , B 就成为了 A 的相似字 ,但 A 不会成为 B 的相似字。
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即使不使用欧氏距离 ,而采用其他的策略进行分类 ,由于汉字在其特征空间的分布并不严格地

遵循固定的分布 ,因此这种情况总是要出现的 ,这就导致了相似字集的非对称性。

图 2 给出了一个实际的例子。图中所表示的是某识别器对于汉字“廓”和“廊”这两类字的

所有样本 ,到这两个汉字的标准样本间的距离。其中 ,横坐标是到“廓”的距离 ,而纵坐标表示

的是到“廊”的距离。“廓”的样本用“●”表示 ,而“廊”的样本用“▲”表示。图中 45°实线表示的

是两类字的分界线 ,位于该线左上方字被识别为“廓”,而位于该线右下方的字被识别为“廊”。

在图中可以很清楚地看出 ,一部分“廊”会被识别为“廓”,但“廓”不会被识别为“廊”。也就是

说 ,“廊”是“廓”的相似字 ,但“廓”不是“廊”的相似字。

图 2 　相似字非对称性的一个实例

3 . 可采纳性。由于建立相似字集的目的是为了对相似的字用神经元网络进行区分 ,如果

相似字集的规模比较大的话 ,神经元网络的识别能力将急剧下降 ,达不到对相似字高精度识别

的目的。经大量实验表明 ,相似字集的规模一般比较小 ,大多数的相似字集所含有的元素数为

图 3 　相似度与网络识别率的关系

2～3 个 ,最多的为 6 个 ,完全适合于用神经元网络进行

分类。因此这样的相似字集是可采纳的。

4 . 可操作性。由于相似字集是基于识别器的输

出定义的 ,因此很容易根据识别器的输出结果确定待

识汉字所属的相似字集 ,具有很好的可操作性。

当给定了识别器 R 及具有一定规模的测试集后 ,

由相似字集的定义 ,很容易求出一个汉字的相似字集。

如何评价一个相似字集的相似性呢 ? 我们给出以

下相似度的定义。

定义 2 :一个相似字集 S ( y) 的相似度γ( y) 定义

为 :

γ( y) = min 1 ,
max

x ∈S( y) , x ≠y
( p ( I ( R) = x | O ( R) = y) )

p ( I ( R) = y | O ( R) = y)
(2)

其中 ,各符号的含义见定义 1。

由定义可以看出 ,γ( y) ∈[ 0 ,1 ] ,γ( y) 越接近于 1 ,表明 S ( y) 的相似性程度越大 ,反之 ,越

接近于 0 ,则相似性越小。图 3 给出了相似度与识别率的关系 ,图中横坐标为按相似度从大到

小排序的相似字集 ,纵坐标为相应的识别率。由图中可以看出 ,随着相似度的降低 ,识别率基
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本上是逐渐上升的 ,可见相似度的定义是合理的。

相似度最大的 20 个相似集为 :

1 　竞竟

2 　菜莱荚某粟

3 　廓廊

4 　鸣呜

5 　曰日

6 　日曰

7 　睛晴暗

8 　间问同

9 　竟竞

10 　玉王壬

11 　好奸抒扦

12 　鸟乌

13 　究宪完

14 　诚诫城减

15 　人入

16 　采来呆果栗苯

17 　晴睛暗

18 　呜鸣坞

19 　风凤凡讽

20 　骋聘
这与我们人的认识 ,基本上也是一致的。

三、相似字的识别

神经元网络在小规模识别问题中显示出很好的性能 ,这一点已经得到人们的广泛认可 ,经

图 4 　神经元网络示意图

实验 ,即使是对于相似字 ,当网络规模不大时 ,也能有很好

的区分能力。而相似字集的规模大部分在 2～6 个字之

间 ,很适合于用神经元网络求解。为此 ,我们将每个相似

字集建立一个神经元网络 ,然后组成一个神经元网络群 ,

具体的实现方法见第 4 节。

图 4 给出了神经元网络的结构示意图。

神经元网络采用一个输入层、一个输出层和一个隐含

层的三层结构 ,其中输入为汉字的模糊方向线素特征 ,输

入层节点个数 256 个 ,输出为相应的相似字集的元素 ,根

据相似字集的不同 ,输出层的节点个数为 2～6 个不等 ,隐

含层的个数根据输出层节点个数的不同而异 ,由实验决

定 ,一般选取在 15～20 之间。神经元网络的激励函数选

择为 S 函数 ,即 :

f ( x ) =
1

1 + e - x (3)

　　神经元网络的训练采用标准的 BP 算法。

四、系统构成

系统的总体构成框图如图 5 所示。

其中 ,识别器是一个基于统计识别方法构成的识别器 ,它采用模糊特征方法[ 1 ] [ 2 ]对待识

汉字进行分类 ,并得到含有 c 个汉字的候选集。分配器根据识别器的误识模型[ 4 ]对识别结果

进行评价 ,对于可信度大于给定值的识别结果直接送出 ,对于其他结果 ,则判断其可能属于的
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相似集 ,根据相似集选定 1 到 m (1 < m < n , n 为神经元网络群中神经元网络的个数) 个神经

元网络 ,被选定的神经元网络对待识字进行相似字识别。综合器对识别结果进行模糊综合评

判[ 2 ] ,给出可能性最大的作为最终的识别结果输出。

图 5 　系统构成框图

五、实验结果

为了验证本文所述方法的有效性 ,我们用实际收集的手写体汉字样本对系统进行了测试。

测试环境 : 中文 Windows 95 ,Pentium/ 120 计算机

测试对象 : GB2312 - 80 一级汉字

训练样本 : 90 ×3755 = 337950

测试样本 : 20 ×3755 = 75100

测试结果如下 :

根据相似字集的定义 ,我们求出了 384 个相似字集 ,并分别建立了神经元网络 ,各神经元

网络训练集和测试集的识别率如图 6 所示 ,其中纵坐标为累积识别率 ,横坐标为按相似度排列

的相似字集。从图中可以看出 ,相似度大的相似字集其识别率仍然较低 ,这是因为很多相似字

在手写情况下确实很难区分 ,如“土”和“士”、“未”和“末”等 ,如果没有上下文的帮助 ,人也很难

确认。但是从第 80 个相似字集开始 ,累积识别率基本稳定在 90 %以上 ,效果还是比较理想

的 ,说明了神经元网络确实具有较强的分类能力。测试集与训练集的识别率相差还比较大 ,相

似度越大 ,这方面的差别越明显。这一方面说明对于相似字来说 ,神经元网络的泛化能力还不

够 ,同时也说明训练样本的数量还不足 ,如果增加训练样本的数量 ,二者的差别会进一步缩小。

图 7 给出的结果是对于相似字而言 ,系统集成在一起后的累积识别率和单独使用统计方

法时的累积识别率的对比图 ,图 8 给出的是相应的二者识别率间的差别图。从图中可以看出 ,

采用本文的方法后 ,相似字的累积识别率平均提高了 5 个百分点以上。但该图给出的识别率

比图 6 所示的识别率要低 ,这是因为图 6 给出的是网络单独运行时的识别率 ,不存在选网的问

题 ,而图 7 给出的是系统集成后实际运行的结果 ,存在选网问题 ,即根据统计识别方法的识别

结果 ,选择一个网络运行 ,但这种选择不一定完全正确 ,可能出现错误 ,从而导致误识。图 9 给

出了网络的正确选择率 ,相似度越大的网络 ,正确选择率越高 ,随着相似度的降低 ,网络正确选

择率逐渐减少 ,最终基本稳定在 96 %左右。
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图 6 　神经网络训练集和测试集的识别率 　　　　　　图 7 　统计法与系统集成法识别率的比较

图 8 　统计法与系统集成法识别率的差值 　　　　　　　图 9 　相似度与正确选网率的关系

　　以上结果中的识别率都是针对相似字集中的汉字来说的 ,如果将考察的汉字集扩大到整

个字符集 ,即 3755 个汉字后 ,结果会如何呢 ? 图 10 给出了这一结果。图中横坐标同样是相似

字集的个数 ,但纵坐标为集成后的系统对全体字符集的识别率的增加数。随着相似字集网络

的增加 ,系统的识别率基本上呈直线上升 ,当相似字集网络增加到 384 个时 ,系统的识别率增

加 1. 3 个百分点左右。这一结果是比较令人满意的。

为了评价一个系统集成了相似字识别后所产生的效果 ,我们提出了相对校正率这一概念。

相对校正率定义如下 :

相对校正率 =
集成后识别率 - 原系统识别率

原系统误识率 ×100 %

图 11 给出了本集成系统的相对校正率曲线 ,基本是一个水平的直线 ,平均值约为 25 %左

右。其物理含义为 ,原识别系统误识的汉字中 ,约有 25 %的汉字可得到校正 ,被正确识别。

六、结束语

本文将统计识别方法与神经元网络识别方法结合起来 ,利用前者解决大规模分类问题 ,用

后者解决相似字的识别问题 ,充分发挥了各自的特点 ,较为成功地解决了两种不同识别方法的

集成问题。集成后的系统对相似字的识别率提高了约 5 个百分点 ,对全体字符集的识别率提

高了约 1. 3 个百分点 ,集成后系统的校正率达到了 25 %的较为满意的水平。在相似字集达到

一定数量后 ,如何提高系统的网络正确选择率是今后进一步研究的问题。
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图 10 　集成系统识别率与相似字集的关系 　　　　　　　　图 11 　集成系统的相对校正率 　　
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Handwritten Similar Chinese Characters Recognition Based on

Combining Statistics with Neural Net works Method
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Abstract 　This paper presents a method to recognize handwritten similar Chinese characters based

on combining statistics model recognition method with artificial neural networks (ANN) . This

method takes advantage of the peculiarities of above two methods efficiently. It not only increases

the recognition rate to similar Chinese characters , but also improves the performance of the sys2
tem . The recognition rate to similar Chinese characters can be improved from 79. 02 % to 84.

32 % , about 5 percentage points improving ; the recognition rate to system can be improved about

1. 3 percentage points.

Keywords 　neural networks 　Chinese characters recognition 　similar Chinese characters recogni2
tion
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