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基于自产生投票的手写汉字识别

邵允学 1 王春恒 1 肖柏华 1 张琳波 2

摘 要 在模式识别领域, 投票策略是非常有效的, 而且已被成功应用

到人脸检测、识别等领域. 然而, 在手写汉字识别 (Handwritten Chi-

nese character recognition, HCCR) 中, 由于类别集很大、训练样本

少等特点, 现有的很多分类器集成方法方法都很难直接应用于此领域. 本

文提出一种自产生式投票的方法, 该方法通过事先学习得到的参数集产

生一个测试集合, 然后用一个分类器去识别测试集合中的每个样本, 得到

属于各个类别的概率, 最后通过加权投票得到识别结果. 实验结果表明,

本文提出的方法是实用和有效的.
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Abstract Voting strategy is very useful in pattern recognition

and it has been successfully applied in many applications like

face detection and recognition. However, these state-of-the-art

methods are infeasible or unsuitable for handwritten Chinese

character recognition (HCCR) because of the problem′s charac-

teristics. In this paper, a self-generation voting based method

is proposed for further improving the recognition rate in hand-

written Chinese character recognition. This method learns a set

of parameters first for generating a set of samples from the test

sample, and then classify these generated samples using a base-

line classifier. At last, it gives the recognition result by voting.

Experimental results on two databases show that the proposed

method is effective and useful in handwritten Chinese character

recognition systems.
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离线手写汉字识别问题 (Handwritten Chinese charac-

ter recognition, HCCR) 已经被许多研究人员进行了大量

且深入的研究, 并且取得了很多成果[1−10]. 例如: 1) 在

归一化阶段, 基于线密度均衡的非线性归一化方法[1−2]

的提出; 2) 特征提取阶段, 笔画方向特征[3−5] 的提出;

3) 特征降维阶段, 线性判别分析 (Linear discrimination

analysis, LDA) 的应用; 4) 分类阶段, 改进二次判别函数

(Modified quadratic discriminant function, MQDF)[3] 的提

出. 本文的基准分类器用到了这几个技术. 由于类别集很

大、训练样本少等特性, 很多方法像 ANN (Artifieial neu-

ral network), SVM (Support vector machine), Bagging 或

Boosting 都很难直接应用到手写汉字识别中. 然而, 这些方

法中的一些好的思想对于解决这个问题是非常有启发的. 本

文就利用了投票的思想来进一步提升识别性能. 本文提出的

自产生式投票方法, 首先根据预先学习得到的一个参数集产

生一个虚拟测试集, 然后利用基准分类器识别测试集合中的

每个样本, 得到属于各个类别的概率, 最后通过加权投票得

到识别结果. 在两个数据集上的实验结果表明, 该方法具有

较好的效果. 而且, 由于并行处理技术的快速发展, 该方法具

有的并行性将会受到广泛关注.

本文的安排如下: 首先, 第 1 节介绍了自产生投票的框

架, 然后, 在第 2 节介绍了自产生方法和参数学习方法. 第 3

节给出了实验结果. 第 4 节是总结.

1 自产生投票

Bagging 或 Boosting 是两种非常有效的提升分类性能

的投票方法. Bagging 是 Breiman[11] 提出的, 给定一个大小

为 n的训练集D, Bagging方法通过从D 中有放回的均匀采

样得到m个新的大小为 np > n的训练样本集Di. 在每个训

练集 Di 上可以得到一个分类模型mi. 最终通过投票策略给

出分类结果. Boosting 则注重分类错误的样本, 将分类错误

的训练样本的权重提高, 并依据修改后的样本权重来生成新

的训练样本空间, 并用来训练下一个个体分类器. 每个弱分

类器的权重是其在训练集上的正确率. 这两个方法的共同点

都是通过学习多个弱分类器 ht(x) 和对应的权重 α (Bagging

的权重都设为 1). 然后通过投票给出最终分类结果.

H(x) =

T∑
t=1

αtht(x) (1)

给定一个待测试的样本, 每个弱分类器给出一个预测结果,

最终的识别结果通过加权投票决定. 本文将这种投票方式称

为多分类器投票. 图 1 是多分类器投票策略的示例图.

图 1 多分类器投票策略

Fig. 1 The multi-classifier voting strategy
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在手写汉字识别中, 由于训练样本少、类别集很大等

特点, 类似 Bagging 或 Boosting 的多分类器投票策略很难

应用到这个问题中. 怎样才能将投票策略应用到手写汉

字识别中？假设现在只有一个分类器 h(x), 对于一个待测

试样本 x, 如果能从这个测试样本产生出一个测试样本集

{x1, · · · , xT }, 那么可以用分类器 h(x) 来分类每一个产生的

样本, 最终的分类结果就可以由投票产生. 本文将这种使用

一个分类器, 分类每个由原样本产生的样本, 最终通过这些

分类结果投票产生最终结果的策略叫做自产生投票. 自产生

投票需要根据测试样本产生一个测试集 {x1, · · · , xT } 并且
测试集中每个测试样本的投票权重 {α1, · · · , αT } 也需要事
先学习得到.

H(x) =

T∑
t=1

αth(xt) (2)

图 2 是自产生投票策略的示例图.

图 2 自产生投票策略

Fig. 2 The self-generation voting strategy

2 基于自产生投票的手写汉字识别

为了使用自产生投票策略. 首先, 需要确定从一个样本

产生一个样本集的方法. 产生的样本需要与原样本属于同一

类并且不能太相似; 其次, 需要确定一个能够选择小且完备

的产生样本子集和对应权重的参数学习方法. 学习得到的子

集冗余度小、互补性强, 这样可以使得投票速度更快, 效果更

好; 最后, 采用投票策略给出识别结果.

2.1 自产生方法

在手写汉字识别中, 文献 [12] 提出了一种从一个训练样

本产生大量虚拟训练样本的自产生模型. 他们的实验结果表

明, 产生的虚拟样本能够有效地解决训练样本不足的问题.

本文采用此方法来从测试样本中产生虚拟的测试样本, 这个

产生方法能够保证所产生的样本属于同一个类别, 而且可以

通过调节参数, 控制产生样本与原始样本的差距.

假设 f(x, y) 是原始字符图像, g(u, v) 是产生的字符图

像. 从原始图像 f(x, y) 到产生图像 g(u, v) 的映射函数为

u = u(x, y) = wn(d1, b1(x)) + k1b2(y) + c1

v = v(x, y) = wn(d2, b2(y)) + k2b1(x) + c2 (3)

其中, k1 和 k2 控制修剪坡度, d1 和 d2 控制局部缩放的程度,

c1 和 c2 是为了将映射的中心调节到图像的中心, b1 和 b2 将

原始坐标线性映射到区间 [0, 1], wn 是非线性扭曲函数, 用来

对局部图像进行扭曲变形.

实验中, 所有的参数设置都和文献 [12] 相同: k1 和 k2 分

别从区间 [−0.17, 0.17] 和 [−0.20, 0.20] 中随机选取, d1 6= 0

和 d2 6= 0, 从区间 [−1.6, 1.6] 中随机选取, 使用下面两个扭

曲函数 w1 和 w2, 使用 w1 和 w2 的概率为 0.8 和 0.2, 可以

产生更多形状的虚拟样本.

w1(d, t) =
1− e−dt

1− e−d
(4)

w2(d, t) =

{
0.5w1(d, 2t), 0 ≤ t ≤ 0.5

0.5 + 0.5w1(−d, 2(t− 0.5)), 0.5 < t ≤ 1

(5)

图 3 给出了根据不同 d1 (d2 = 0.01, k1 = 0, k2 =

0, wn = w1) 所产生样本的示例, 中间矩形框内的字符是

原始图像. 从左上到右下, d1 的值依次是 −1.6 ∼ 1.6, 间隔

0.1. 可以看出 |d1| 越大, 字符的形变就越大, 太极端的参数

值产生的样本将不利于投票识别, 根据这个准则确定自产生

模型中参数范围, 从图 3 还可以看出, 某个参数的微小变化,

对产生样本的形状影响不大.

图 3 根据不同 d1 产生的样本.

Fig. 3 Generated samples with different d1

图 4 给出了一些产生样本的例子, 所用参数都是在各个

范围内随机选择的. 第一列是原始图像, 其他列是根据不同

参数产生的样本. 可以看出产生的样本和原样本属于同一类

且形状不同.

图 4 产生样本实例

Fig. 4 Some generated samples

2.2 参数学习方法

根 据 第 2.1 节 描 述 的 产 生 模 型, 一 个 参 数 集

Pi{d1, d2, k1, k2, wn} 对应一个产生样本 gi(u, v).

Pi → gi(u, v) (6)

不 同 的 参 数 集 集 合 所 对 应 的 投 票 结 果

会 有 所 不 同, 本 文 随 机 产 生 100 个 参 数 集

Sp{P1{d1
1, d1

2, k1
1, k1

2, w1
n}, · · · , P100{d100

1 , d100
2 , k100

1 , k100
2 ,

w100
n }} 用于训练分类器和参数学习.

参数学习的目标是从这 100 个随机产生的集合中, 学习

一个子集 P{P1, · · · , PT } 和对应的投票权重, 使得在验证集
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上分类结果最好. 算法 1 给出了本文采用的学习算法, 采用

贪心法从候选集合 Sp 和 Sα 中依次选取 Pi 和 αi, Sα 是投

票权重的候选集合.

算法 1 中, T 是要选择的参数集的个数, ∅ 为空集合,

CT0{(ϕ0
1), · · · , (ϕ0

n)} 是验证集, ϕ0
i 是从样本 fi 上提取的

特征, 局部变量 best p 是第 t 次循环中得到的最优参数集,

best p = Φ 意味着没有参数集对已学习的集合在验证集上有

帮助.

算法 1. 参数集和投票权重学习算法

输入. P, α

初始化. P = ∅, α = ∅, best acc = 0

for t = 1 : T do

best p = ∅;
For p ∈ Sp do

1) 使用参数集 p 从样本 fi 产生 gi;

2) 从产生的样本 gi 上提取特征 ϕt
i;

3) 将特征 ϕt
i 放进集合 CTt−1, 得到集合 CTt,

CTt = {(ϕ0
1, · · · , ϕt

1), · · · , (ϕ0
n, · · · , ϕt

n)};
for α ∈ Sα do

1) 令 αt = α, 得到集合 α{α1, · · · , αt};
2) 计算在验证集上当前的识别率 cur acc, 分

类器为 H(fj) = h(ϕ0
j ) +

∑t
i=1 αth(ϕi

j);

3) if cur acc > best acc then

best acc = cur acc, best p = p, best α = α;

end

end

end

if best p = ∅ then

Break

else

1) 使用参数集 best p 提取特征 ϕt
i 且放进集合

CTt−1, 得到集合 CTt = {(ϕ0
1, · · · , ϕt

1), · · · ,

(ϕ0
n, · · · , ϕt

n)};
2) 令 αt = best α 得到集合 α{α1, · · · , αt};
3) 令 Pt = best p 得到集合 P{P1, · · ·Pt};

end

end

end

3 实验分析

为了验证本文方法的有效性, 在两个常用的数据集 CA-

SIA 和 CASIA-HWDB1.1[13] 上做了充分的实验. CASIA

数据集由中国科学院自动化研究所收集, 包含常用的 3 755

个汉字, 每个汉字有 300 个样本. CASIA-HWDB1.1 数据集

由中国科学院自动化研究所模式识别实验室收集, 包含 3 755

个汉字及 171 个字符, 本文实验只用了 3 755 个汉字. 在这

两个数据集上都是将前 250 个作为训练数据, 后 50 个作为

测试数据. 图 5 给出了两个数据集上的样本实例, 前三行是

CASIA 中的样本, 后三行是 CASIA-HWDB1.1 数据集上的

样本.

在参数学习时, 训练样本又被分为训练和验证两个部分,

每类中前 240 个作为参数学习的训练集, 后10个作为验证集.

权重的候选集为 α {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1},
权重的很小变化对投票结果的影响很小, 许多基于复合距

离[14] 的方法都采用类似的权重候选集.

图 5 两个数据集上的样本实例

Fig. 5 Some samples in the two databases

对于每个原始样本和产生的样本, 采用基于线密度均衡

化[1] 的归一化方法, 将其归一化到 64× 64, 然后在归一化

的图像上, 提取 512 维的 8 方向梯度特征[5], 再用 LDA 将

每个特征降到 256 维. 实验中用到的分类器是 MQDF2[3],

MQDF2 中主要的参数为使用的特征向量个数 Nv. 在算法

1 的 h(x) 分类器中, Nv 设置为 50. 对于每个待测试样本

x, 根据学习得到的参数 P{P1, · · · , PT }, 产生测试样本集
{x1, · · · , xT }. 首先用采用粗分类器和MQDF2 分类原始样

本 x, 得到前 10 个候选, 然后根据 x 以及 {x1, · · · , xT } 到候
选类别的距离加权和最小的类别作为最终的分类结果.

假设产生一个虚拟样本需要时间为 TIMEn, 粗分类时

间为 TIMEc, 最终投票的时间为 TIMEv, 则识别一个样

本总共的时间为 (T × TIMEn + TIMEc + TIMEv).

而不采用本文方法需要的时间为 (TIMEn + TIMEc). 在

一台普配置为双核、4G 内存的 PC 机上, TIMEn 约为

1.4ms, TIMEc 约为 4.8ms, TIMEv 约为 3.7ms (10 个候

选且 T = 20). 可以看出, 最费时的是产生样本阶段, 虽然该

方法非常适合并行处理, 但在以后的工作中, 还需要考虑怎

样能够快速地产生一个测试样本集.

首先, 只用原始的训练样本来训练分类器, 评价在测试

集上的结果. 表 1 给出了不同Nv 对应的识别结果, 在两个数

据集上, 最好的识别结果都是当 Nv = 50 时, 当 Nv 变大时,

识别率降低, 这是由于训练样本不够.

表 1 没有使用产生样本时的识别结果 (%)

Table 1 The recognition rates of the base-line classifier

without using generated samples (%)

Nv CASIA CASIA-HWDB1.1

30 97.87 87.24

50 97.97 87.41

70 97.95 87.07

90 97.90 87.07

然后, 采用原始样本和产生的样本来训练分类器, 评价

在测试集上的结果. 表 2 给出了不同Nv 对应的识别结果, 当

Nv 变大时, 识别率增加, 这表明产生的虚拟样本能够有效缓

解训练样本不足的问题.
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表 2 使用产生样本作为训练样本的识别结果 (%)

Table 2 The recognition rates of the base-line classifier using

generated samples for training (%)

Nv CASIA CASIA-HWDB1.1

30 97.75 87.04

50 97.98 87.74

70 98.07 88.13

90 98.10 88.06

最后, 评价本文方法在两个数据集上的性能. 表 3 和表 4

给出了不同 T 和 Nv 对应的识别结果, T = 0 意味着没有产

生样本参与投票. 从表 3 和表 4 可以看出, 本文方法比原始

不采用投票的方法要好, Nv 增加时, 识别率也增加, 这与表

2 一致.

图 6是Nv = 50时, 不同 T 时的识别率,左图是 CASIA

上的结果, 右图是 CASIA-HWDB1.1 上的结果. 可以看出,

当 T 增加到 20 左右时, 识别率的增加变得缓慢, 这说明不需

要太多的虚拟样本参与投票, 就可以得到较好的结果.

表 3 本文方法在 CASIA 上的结果 (%)

Table 3 The recognition rates of the proposed method on

database CASIA (%)

Nv T =0 T =5 T =10 T =15 T =20 T =25

30 97.75 98.16 98.41 98.56 98.62 98.64

50 97.98 98.28 98.48 98.62 98.67 98.69

70 98.07 98.31 98.49 98.63 98.68 98.70

90 98.10 98.27 98.48 98.61 98.65 98.66

表 4 本文方法在 CASIA-HWDB1.1 上的结果 (%)

Table 4 The recognition rates of the proposed method on

database CASIA-HWDB1.1 (%)

Nv T =0 T =5 T =10 T =15 T =20 T =25

30 87.04 88.47 89.68 90.24 90.38 90.50

50 87.74 88.91 89.83 90.36 90.52 90.65

70 88.13 88.89 89.83 90.40 90.51 90.59

90 88.06 88.95 89.85 90.39 90.49 90.63

图 6 不同 T (Nv = 50) 对应的识别结果

Fig. 6 The recognition rates with varying T (Nv = 50) on the

two databases

4 结论

本文提出了基于自产生投票的手写汉字识别方法. 该方

法通过学习一组产生样本的参数集和对应的投票权重, 对测

试样本进行自产生投票. 在两个常用的数据集上的测试结果

表明, 该方法是有效的, 且仅需要少于 20 个样本的投票, 分

类性能就可以得到很好的提升.
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