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基于 HMM的汉语文本识别后处理研究
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摘要　本文用 HMM ( Hidden Markov Model)描述汉语文本识别后处理 ,将汉语语言和单

字识别这两个概率模型结合起来 ,以充分利用单字识别器提供的信息。语言模型的参数由语

料库统计得到 ;单字识别模型的参数为条件概率 ,经理论分析 ,它可转化为后验概率来求解。

在分析训练样本集单字识别结果的基础上 ,提出一种统计方法估计候选字的后验概率。

HMM在脱机手写体汉语文本识别中的实验表明 ,后处理性能除取决于语言模型外 ,还取决于

后验概率的精确估计。
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Abstract　In this paper , a post2processing method using HMM ( Hidden Markov Model) for Chi2
nese document recognition is proposed. HMM combines language model with single character

recognition (SCR) model to make the best of SCR output . The parameters of language model are

derived from corpus , while the parameters of SCR model are conditional probabilities that can be

converted into posterior probabilities by theoretic analysis. On the basis of SCR output analysis ,

posterior probabilities of candidates are obtained by statistical method. Experiments in off - line

Chinese document recognition show that post - processing performance depends on efficient evalu2
ation of posterior probability , besides proper language model.
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一、引 言

汉语文本识别中 ,由于汉字结构复杂且变化性大 ,单字识别率受到一定的限制。为提高文

本识别率 ,需在单字识别的基础上利用上下文相关信息进行后处理。随着 OCR的不断发展 ,

后处理技术愈来愈受到重视。

识别过程中 ,采用最近邻距离分类器时 ,单字识别器 SCR ( Single Character Recognizer)除

了输出候选字信息外 ,还输出与候选字相应的距离信息。显然 ,在后处理时应充分利用这两种

信息来提高文本识别率。但是在以往的文献中 ,后处理时强调候选字上下文相关信息 (即语言

模型)的利用 ;候选字距离信息或被绕过[1 ] ,或只是简单地加以利用[2 ,3 ] ,缺乏理论依据。

HMM是一种研究时间序列的随机方法[4 ]。HMM 描述的随机过程是双重的 ,其一是

Markov链 ,这是基本随机过程 ,描述状态间的转移 ;另一随机过程描述状态和观测值之间的统

计对应关系 ,状态隐含在观测值中。在文本识别过程中 ,汉字与其图象或特征间隐含着对应关

系 ,即状态和观测值之间的隐含对应关系 ;汉字间的语言统计相关 (Markov链)表述了状态间

的转移。因此 ,HMM适于描述文本识别过程。

本文试图用 HMM描述文本识别后处理 ,将自然语言和图象观测这两个随机过程结合起

来。在对大量训练样本集单字识别结果分析的基础上 ,通过定义候选字可信度 ,将候选字的距

离信息有效地用于候选字后验概率的估计中 ,以提高文本识别后处理性能。

二、用 HMM描述汉语文本识别后处理

文本识别系统框图如下 :
I
　SCR　

　S　
　后处理器　

　O　

I = I1 I2⋯⋯I n为输入文本的一串字符图象 (或其特征)序列 ,即观测值序列。

S = S 1 S 2⋯⋯S n为 SCR的输出汉字序列 (每个输出有多个候选汉字) ,即状态序列 ,状态

集 C为单字识别字符集。I i →S i ∈{ Cij 　j = 1 , 2 , ⋯, m } , 　{ Cij 　j = 1 , 2 , ⋯, m }为 I i 的候

选字集 ,其中 Cij ∈C。O = O1 O2⋯O n为后处理器的汉字输出序列。

n为句子的长度 , m 为候选字集的大小。若仅考虑前十个候选字 ( m = 10) ,则 S 共有

10 n种可能的汉字序列 ;后处理时 ,要求从中选出最符合汉语语言规律的一种 ,这是典型 HMM

的第二个问题 :选择最佳状态转移序列问题。这里

状态转移概率分布矩阵 A = ( aij) 　aij = P( S j S i)

观察值概率分布矩阵　B = ( bj ( k) ) 　bj ( k) = P( Ik S j)

初始状态分布　　　　π= (π1) 　　　πi = P( q1 = S i) 　为句首概率

基于 HMM的汉语文本识别过程如下 :

O = arg m
s
ax P( S I) = arg m

s
ax P( S ) 3 P( I S ) (1)

其中 P( S ) ,描述语言的统计概率分布 ,表示自然语言这一随机过程 ,由语言模型决定 ; P ( I

S )描述文本的观测图象概率分布 ,表示图象观测这一随机过程 ,由 SCR模型决定。

典型 HMM中的模型参数由 Baum - Welch算法迭代得到[4 ] ,它需要大量的观测值序列进

行训练。但是 ,在文本识别后处理中 ,图象观测序列是极其有限的 ;因此 ,Baum - Welch算法

在这里是不适用的。实际上 ,模型参数可由语言模型和 SCR模型分别求得。A 矩阵和初始状

态分布π由语言模型决定 ,通过大规模语料文本统计可以得到。B 矩阵中的元素为条件概
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率 ,难以计算。但是 ,通过下面的理论分析 ,条件概率可转化为后验概率 ;从而解决了 B 矩阵

问题。

由于 SCR对每个孤立的字符图象 I i 进行识别 ,显然这种识别不依赖于上下文关系。故

式 (1)中条件概率 P( I S ) 可表示为 :

P ( I S ) = P( I1 ⋯I n S 1⋯S n) = ∏
n

i = 1
P( I i S i)

P ( I i S i) 为单字的条件概率 ( HMM中的 B 矩阵参数) , S i 为对应的候选字 Cij之一 ( j = 1 , 2 ,

⋯,10) ,所以

P( I i / S i) = P( I i / Cij) = P( Cij / I i) 3 P( I i) / P ( Cij)

这里 , P ( I i)对 I i的每个候选字 Cij是一样的 ; P ( Cij)为模式类的先验概率 ,在 SCR中假定各个

模式类出现的概率是相等的。故在实际计算中 , P ( I i)与 P( Cij)这两项可不考虑。从而 ,求 P

( I i S i)就转换为求 P( Cij/ I i) , P ( Cij/ I i)为后验概率。于是式 (1)可表示如下 :

O = arg m
s
ax P( S I) = arg m

s
ax P( S ) 3 ∏

n

i = 1
P( S i I i) (2)

三、候选字后验概率估计

在 SCR中 ,后验概率难以直接求出。最大后验概率判决一般转化为最近邻距离判决 ;后

验概率越大 ,对应的距离就越小[5 ]。SCR依照距离的大小排序 ,给出前 10个候选字以及相应

的 10个距离值。后处理时 ,必须通过某种方式或映射将距离转换成后验概率。

文献[ 2 ,6 ]采用距离经验公式来估计后验概率。[ 2 ]中的距离经验公式如下 :

P( Cij I i) =
S CO R Ej

∑
10

j = 1
S CO R Ej

, S CO R Ej =
1

d j - d1 + 1
(3)

[ 6 ]中的距离经验公式如下 :

P( Cij I i) =
1 / d j

∑
10

j = 1
1 / d j

(4)

　　上述两式中 , d j表示第 j 个候选字对应的距离 ;它们虽然在一定程度上反映了识别的可靠

性 ,但并没有与具体的识别器以及具体的样本特征空间分布紧密结合起来 ,经验的成分较多 ,

缺乏理论依据。

3 . 1　对训练样本集单字识别结果的分析

距离的大小反映了 SCR识别结果的相对可靠性 ,但由于汉字特征空间分布的不均匀 ,一

些字特别是相似字间的距离可能会很小。所以距离小的候选字 ,其可靠程度不一定就高 ;就笔

画简单的字而言 ,首选距离 d1较小 ,但第二选距离 d2也较小 ;例如 ,己 :巳 301574己 327514。

而距离大的候选字 ,其可靠程度不一定就低 ;对笔画复杂的字 , d1 较大 ,但 d2 更大 ;例如 ,糕 :

糕 612232拼 727456。

令距离差 dif = d2 - d1。大量实验统计表明 ,候选字的可靠程度随距离差的大小而单调

地变化。距离差 dif 愈大 ,首选字的可靠程度愈高 ;反之 ,首选字的可靠程度愈低。当 dif 大

于某一门限 T H时 ,首选字的可靠程度极高 , T H可由识别系统确定。可见 ,距离差的大小能
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够较好地反映候选字可靠程度的高低。但是 ,距离差反映的仍然是识别结果的相对可靠性 ,必

须将它转换成能反映识别结果可靠性的概率度量。

3 . 2　候选字可信度的定义

令 x 为图象特征空间内的一点 ,分类器对 x 的判决为 Cj ( x ) (前 10 个候选字 , j = 1 , 2 ,

⋯,10) , x 处的图象的真实类别为ω( x ) ,则定义 Cj ( x )正确的概率 :

CFj ( x ) = P{ ( x) = Cj ( x ) } 　　j = 1 ,2 , ⋯,10 (5)

为该分类器在 x 处候选字的可信度。

上述定义中 , Cj ( x )是一个确定的类别 ;ω( x )是一个随机变量 ,因为不同类别的图象特征

提取后可能会落在特征空间内的同一点 x 处 ,从而使ω( x )表现出不确定性。

特别指出的是 : CFj ( x )与后验概率是紧密联系的 ,它就是当一个图象落在特征空间中的

x 处时 ,该图象的类别为 Cj ( x )的后验概率。即 CFj ( x ) = P{ Cj ( x ) }。

下面给出一种求可信度的统计方法 ,将距离差 (相对度量)转换成可信度 (绝对度量) 。

3 . 3　可信度估计

将区间[0 , T H ]均匀量化 ,量化间隔为Δ; dif ≥T H 作为一个量化区间 ;这样 ,共有 p =

T H / Δ+ 1 个量化区间。在一个充分大的训练样本集上 ,对每个量化区间Δi ( i = 1 , 2 , ⋯,

p) ,统计落入该区间的样本个数 m i ,其中 ,第 j 个候选字是正确字的个数为 n ij ,则由式 (5)定

义可知 , n ij/ m i 即为第 j 个候选字在该区间上的可信度 CFj (Δi ) 。由于 n ij ≤m i ,显然 CFj

(Δi) ∈[0 ,1 . 0 ]。当 dif ≥T H时 ,对首选字 , CF1 (Δp)接近于 1 . 0 ;而对非首选字 , CFj (Δp) ( j

= 2 ,3 , ⋯,10)极小 ,趋近于 0。注意 :量化间隔Δ不宜过小 ,应使可信度呈单调变化趋势。

这样就得到了各个候选字的后验概率 :

P ( Cij I i) = CFj (Δk) 　j = 1 ,2 , ⋯,10 , k = 1 ,2 , ⋯, p (6)

　　受训练样本集 (500套 3755个一级汉字脱机手写体样张)的限制 ,在实验中 ,我们将 SCR

的 10个候选字分成首选和非首选两类 ,分别对这两类求可信度。求得的可信度存放于一张表

中。后处理时通过距离差映射 ,查表直接得到各个候选字的可信度 ,简便易行。训练样本集很

多时 ,可以统计得到每一级候选字的可信度。

首选字及非首选字的可信度与量化层次 (距离差)的对应关系如图 1所示 (p = 21) 。

量化层次 (距离差)

图 1　可信度曲线
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四、N2gram统计语言模型

假定汉语语言是一个 N - 1阶的 Markov链 ,即当前字、词只与前 N - 1个字、词有关 ,而

与更前面的字、词无关。此时的语言模型称为 N 元文法模型 (N - gram) [8 ] ,故式 (2)中的 P

( S )可用 N - 1阶 Markov模型表示为 :

P( S ) = ∏
N - 1

i = 1
P( S i S 1 S 2⋯S i - 1) 3 ∏

n

i = N

P( S i S i - N +1⋯S i - 1)

当 N = 2时 ,有二元文法模型Bigram。此时

P( S ) = P( S 1) 3 ∏
n

i = 2
P( S i S i - 1)

当 N = 3时 ,有三元文法模型 Trigram。此时

P( S ) = P( S 1) 3 P( S 2 S 1) 3 ∏
n

i = 3
P( S i S i - 2 S i - 1)

　　字词间的转移概率由大规模语料文本统计得到。我们所用的语料是 1993和 1994两年的

《人民日报》全文 ,约 4000 万字。其中 ,汉字占 87 . 6 % ,非汉字符 (数字、标点及其它符号)占

12 . 4 %。对于脱机手写体汉字识别 ,由于单字识别率不高 ,后处理一般是基于字的。对该语料

库进行字一级上的加工 ,得到单字频、句首字频 ( HMM中的初始状态分布π)以及二元、三元

字字同现概率矩阵 ( HMM中的 A 矩阵) 。

参照文献[ 1 ]采用了 3763个标记 ,其中一级 3755个汉字各为一个标记 ,国标一级汉字之

外的所有汉字为一个标记 ;另外 ,将数字、字母及标点符号归为其它 7个标记。

统计表明 ,同现过至少一次的二元同现对数目仅为 1100808 (其中二级汉字有 2327 个同

现对) ,占总数目 (3763×3763)的 7. 8 %。可见 ,二元同现对是稀疏的 ;用线性链表存储时 ,仅

需 6. 5M字节空间即可。当删除同现次数少的二元组时 ,存储空间会更小。

三元同现对是极其稀疏的。至少出现一次的三元组数目为 2037200 ,仅占总数目 (3763 ×

3763×3763)的 0. 0038 % ,采用线性链表方式存储 ,约需 12M字节空间。

五、实验结果及分析

HMM用于脱机手写体汉语文本识别后处理时 ,以句子为处理单元 ,用 Viterbi 动态规划

方法[4 ]从各候选字集中搜索最佳路径 ,作为文本识别的最终输出。

5. 1　实验环境

利用 TH - OCR’97综合集成汉字识别系统中的“脱机手写体汉字识别分系统”[7 ]进行单

字识别。识别对象为 49篇手写体文稿 ,共 19135 个字符 ,其中汉字 17324 个 ,每篇约 400 字 ,

文稿书写质量差异较大 ,首选识别率最高达 96 % ,最低仅为 50 %。后处理之前 ,文本平均识别

率为 85. 75 % ;十选累计识别率是 96. 15 %。

5. 2　后验概率估计方法对后处理性能的影响

对上述 49篇文稿进行后处理 ,语言模型为基于字的 Bigram、Trigram ,分别用下面 3种方

法估计候选字的后验概率。

方法 1采用经验公式 (3) ,方法 2采用经验公式 (4) ,方法 3是本文提出的统计方法 ,见式

(6) 。

表 1为三种方法的后处理性能比较结果。其中 ,
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　　　文本识别率 = 1. 0 - 处理后错误字符总数 / 总字符数

　　　文本纠正率 = 1. 0 - 处理后错误字符总数 / 处理前错误字符总数

　　　十选校正率 = (处理后的文本识别率 - 原 SCR首选识别率) /

(原 SCR前十选累计识别率 - 原 SCR首选识别率)

表 1　三种方法比较

方
法

文本识别率 文本纠正率 十选校正率

Bigram Trigram Bigram TrigramP Bigram Trigram

1 92. 44 % 92. 58 % 46. 94 % 47. 93 % 64. 33 % 65. 67 %

2 92. 67 % 92. 80 % 48. 59 % 50. 53 % 66. 54 % 67. 79 %

3 93. 05 % 93. 14 % 51. 23 % 51. 89 % 70. 19 % 71. 06 %

由上表可知 ,方法 3的后处理效果最好 ,从而验证了用统计方法估计候选字后验概率的有

效性。另外 ,基于字的 Trigram模型的后处理性能总体上要好于基于字的 Bigram模型 ,但改

进不明显。

5. 3　HMM在文本识别后处理中的重要性

为了说明 HMM模型在后处理中的作用 ,将 SCR模型去除 ,利用纯粹的 Markov语言模型

进行后处理。语言模型为基于字的 Bigram、Trigram时 ,上述 49 篇文稿的平均识别率分别仅

为 76. 89 %、75. 07 %。显然 ,纯粹的语言模型会给文本识别后处理带来很强的负效应。可见 ,

利用 HMM进行文本识别后处理是十分重要的。

六、结 论

本文用 HMM描述汉语文本识别后处理 ,将单字识别模型和语言模型两者结合起来 ,与只

依靠语言模型相比 ,极大地改善了文本识别后处理性能。用统计方法估算单字识别后验概率

较距离经验公式有明显的后处理纠错效果。汉语文本识别率的提高除了取决于单字识别首选

识别率 ,还取决于 : (1)精确地估计候选字的后验概率 , (2)选择合适的语言模型。
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