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特征融合用于手写体汉字识别研究 
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【摘要】分析了手写汉字特征的提取方法，提取具有一定互补性的轮廓方向特征和方向距离分布特征，

并进行K-L变换降维处理，用多特征合成一个区分能力更强的新特征。讨论了RBF网络分类器特性，结合特征

融合方法和模块RBF神经网络结构有机地构建一个小类别手写体汉字识别系统。实验表明，该系统可行和有

效。 
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Abstract  This paper analysis the feature extraction method of handwritten Chinese 

character. The contour direction feature(CDF)and directional distance distributions 

feature(DDDF) are extracted from Chinese character image as a pair of feature vectors having 

good complementarity. After dimensions reduction of original feature using Karhunen-Loeve 

transform, these two feature vectors are combined to produce a new feature vector has high 

discriminating powers. Basing on the characteristic of RBFNN classifier, a novel architecture 

which integrates feature fusion and modular RBF neural networks classifier approaches into a 

small set handwritten Chinese character recognition system is presented. Experiments show that 

the system has achieved impressive performance and the  results are informing. 
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汉字特征直接反映了汉字形体整体或局部分布状况，对大多数结构稳定的汉字，只要获得了正

确优良的特征集，就可以按照一定的策略和步骤，将待识别汉字正确分类，汉字识别的正确性就能

够得到保证。但是手写体汉字书写因人而异，笔画变形大，使属于同一类别样本间的差异较大，而

且汉字类别多，相似字多，难以获得稳定的特征进行有效识别分类。 

本文根据手写体汉字识别的特点，对手写体汉字特征的获取方法进行了改进，提取具有一定互

补性的不同汉字特征，结合待识别汉字的自身特性，进行特征融合，使融合后获取的新特征适应不

同汉字类别及不同样本间的书写变化。分类器设计则采用多模块RBF神经网络，其结构简单、算法

简便，两者结合应用于小类别手写体汉字识别，取得了令人满意的效果。 
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1  汉字特征提取融合 

汉字识别过程中，特征提取是关键的部分，很多学者进行了大量的研究工作，提出了许多不同

的特征提取方法[1，2]。但是，利用这些方法所构建的汉字识别系统识别率均不高，难以达到实用要

求。由此可见，由单一特征、单一方案构成的识别系统，其识别率有一定的限度。 

手写汉字识别器主要由特征提取器及分类器组成。识别器集成和组合包含以下两方面：1) 融

合不同分类器分类结果；2) 由不同的原始特征向量合成新的特征向量。多分类器结果融合适用于

对不同特性的分类器进行决策互补，而新特征向量合成有利于增强特征向量的分类能力。 

Favata等用表征字符局部及全局的三种不同特征合成新的特征向量进行手写字符识别[3]，实验

证明合成后的特征向量提高了字符的识别率。Mastui等对利用字符笔画背景结构以及轮廓方向特征

合成新特征手写数字识别进行了研究[4]。这些研究工作均证明了特征融合技术可以有效提高字符的

识别率。上述研究工作的特征融合对象均为手写数字，合成的规则是简单的叠加。手写汉字与手写

数字相比，结构更复杂，字体变形更大，为获得高的识别率，提取汉字特征维数远大于提取数字特

征维数。对汉字特征融合进行研究时，简单叠加规则将导致合成后新特征维数加倍放大，并存在大

量冗余特征，导致分类性能下降。同时向量维数的增长也使训练更复杂，计算量加大。 

在特征空间中，如果次要的分量可忽略不记，那么就达到了所需的降维目的。另外，从统计意

义上分析，次要分量有可能来自噪声或者字符样本固有特性以外的外界干扰，因此，消除这些分量

是有益处的。主分量分析(PCA)也称为K-L变换(Karhunen-Loeve)，它通过引入一种可检测因忽略变

换向量的某些分量所造成误差的度量，可知被忽略分量的数目及特性，并能以最小丢失率来降低随

机输入向量的维数。 

根据K-L变换理论，特征值越大，样本在其所对应的特征向量上的投影就越真实地反映了该样

本的主要成分，据此可以实现对特征的降维。 

系统中采用了两种特征：轮廓方向特征(contour direction feature, CDF)和方向距离分布特征：

(directional distance distributions feature, DDDF) [5, 6]。轮廓方向特征是一种手写体汉字识别特征，主

要有横、竖、撇、捺四种基本笔画，其他笔画可看成是由这四种基本笔画复合而成。尽管手写汉字

存在种种变形，但是笔画间的相对位置基本保持不变，这是手写体汉字最为稳定的特征。由于不同

手写汉字样本笔画宽度变化很大，所以笔画分解时只考虑手写汉字的轮廓。特征提取前汉字图像已

归一化为64×64点阵。首先对汉字图像进行8×8非均匀网格划分，非均匀网线根据汉字图像在水平、

垂直两个方向上的直方图投影来确定。非均匀网线两两相交即构成了弹性网格，划分后获得的弹性

网格数为64，如图1所示。再提取汉字轮廓，设 ),( yxa 表示轮廓点 ),( yx 对应于 x轴的笔画方向角度，

),( yx 的8邻域定义如图2所示。则有 

a(x,y)=tan－1Gx/Gy 

式中 

Gx=(z6+2z7+z8)−(z1+2z2+z3)  

Gy=(z3+2z5+z8)−(z1+2z4+z6) 

笔画方向角度变化范围为0～180°，将此变化范围划分为4个分区，即G1、G2、G3、G4，分别

对应于汉字的横、撇、竖、捺笔画，如图3所示。依据笔画方向角度 ),( yxa ，将汉字轮廓点 ),( yx 归

入4个分区。分别计算64个弹性网格内归属横、撇、竖、捺笔画汉字轮廓点 ),( yx 的数目，每个弹性

网格可得到一个四维向量，最终可以得到256(4×64)维数的特征向量。 

方向距离分布特征(directional distance distributions feature，DDDF)已被成功运用于手写数字识

别，并获得了平均97.3％的识别率[6]。DDDF有两种基本计算方式，即通过计算每一个黑像素点和白
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像素点的8方向或者4方向距离来获取字符的整体信息。为了

有效地区分出各类不同的手写汉字，系统采用的是计算8方向

距离。将识别汉字均匀划分为36(6×6)网格，计算每一网格内

每一像素点的8方向距离分布，求取网格内所有像素点平均

值，这样每一网格可得到一个16维向量，最终构成一个

576(16×36)维特征向量。 

轮廓方向特征反映了手写汉字的局部信息，而方向距离

分布特征反映了字符的全局形状信息，提供了整体字符的大致轮廓。因此这两种特征有较好的互补

特性，基于这两种原始特征合成的新特征向量将具有更强的区分能力。 

如前所述，若特征融合采用的规则是简单的叠加，则新特征的维数将达到832维。过高的特征

维数将给后续的识别分类器研究带来很多不便，并且冗余特征的存在也将降低分类器的分类性能。 

采用K-L变换对原始特征进行降维处理后，可将轮廓方向特征从原来的256维特征空间变换到

128维特征空间，方向距离分布特征从原来的576维特征空间变换到144维特征空间，进行叠加后新

特征的维数也仅为272维。由于K-L变换后所获得的特征维数比变换前要小得多，所以运算速度也快

得多。 

2  模块RBF网络分类器设计 

目前在字符识别等典型模式分类问题中，BP以外的模型很少有报道。BP模型虽然简捷，但当

样本特征维数增大时，BP模型在判别相似类别的差异时会遇到困难，造成误分而影响精度。 

径向基函数神经网络理论(Radial Basis Function Neural Network ,RBF)为多层前馈网络的学习提

供了一种新颖而有效的方法。RBF网络不仅具有良好的推广能力，而且计算量少，学习速度也比其

他算法快得多。RBFNN的网络结构为3层，中间层表示特征空间按照一定密度分布的中心点，样本

输入分别对应各中心点，通过一个非线性的径向基函数得到中间层的竞争输出，中间层的状态包括

中间层结点的个数及其状态值，它反映了样本空间中数据的离散分布状况。输出层输出则是对中间

层RBF基函数输出的线性映射。应用RBF网络，使变换在隐含层进行，这就允许隐含单元空间具有

更高的维数。对于一组输入量 jx 和权值 ijw 径向基函数神经元的输出为 
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虽然RBF网络比通常的感知器(MLP)有更强的局部聚类和分类能力，但是应用于手写汉字识别 
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系统研究中，如用同一功能类型的单个神经网络来完成，必然导致网络结构复杂，造成训练时运算

量大而难以保证学习效果。为此，系统采用的是模块化模型。该模型的构思是将复杂的分类分解为

若干个子任务,通过综合各子任务的完成结果来实现整个分类过程。这种方法是将一个K类问题分解

为K个两类问题，其模块网络就是K个解决两类问题模块的集合。每

个模块是一个具有两结点输出的RBF网络，它用来将一类模型和其

他类的模型区分开来，即A类模块被训练成能够区分A类和非A类模

型。当输入样本是A类时,模块的输出值为高，而当输入样本是非A

类时，模型的输出值为低。图4为模块网络的示意图。在模块网络

中，模块可以并行独立地训练。同样，当分类时这些模块也可以并

行处理。由于子网络的针对性较强，易于提取细节信息，从而改善

分类精度。 

RBF网络的训练包括确定函数的中心、宽度、联结隐含层和输出层神经元的权值，常用的算法

有聚类算法等。使用模块网络时，每个子网络只解决二类分类问题，因此使用一种学习效率更快且

针对二类问题进行优化的网络学习算法是十分必要的。系统采用的是Musavi等人提出的迭代聚类算

法[7]，它能使RBF网络隐含层结点的数目最小。 

3  实验结果及结论 

在小类别数汉字识别系统中，需识别的手写汉字类别数较少，如银行票据(支票、账单等)的大

写金额自动识别，待识别的通常是为数不多的几种手写汉字，完整的系统识别流程如图5所示。不

失一般性，为有效检验特征融合和模块RBF网络分类器的特性，实验分别构建了三个面向小类别手

写体汉字识别系统。在实验中，需要识别的汉字包括零、壹、贰、叁、肆、伍、陆、柒、捌、玖、

拾、亿、佰、仟、万、圆、元、角、分、整、正等共21个。第一个实验系统采用特征为256维轮廓

方向特征，模块神经网络采用如前所述的21组子RBF网络分类器，将其标记为C1；第二个实验系统

采用文中所述的272维融合特征，模块神经网络同样为21组子RBF网络分类器，将其标记为C2；第

三个实验系统同样采用模块神经网络设计，与C1、C2不同的是子网络分类器不采用RBF网络分类器，

而采用常见的BP网络分类器，训练算法采用递推最小二乘法(RLS)算法，特征为256维轮廓方向特征，

标记为C3。三个模块网络的子网络分类器分别用来识别上述汉字的一种，模块网络结构各模块间既

相互独立、相互补充，又相互排斥，各自完成识别不同的汉字。 

21种需识别汉字各收集了1 000个不同的书写样本，共有样本数目21 000。收集的每种汉字以600

个字作为训练样本，以400个字构成测试样本，实验结果如表1所示。实验表明，系统C2的识别率高

于C1的识别率，说明特征融合技术可以有效提高手写汉字的识别率；C1的识别率高于C3，则验证

了模块RBF网络分类器的良好分类特性。 
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表1  实验结果 

识别系统 训练样本[识别率/(％)] 测试样本[识别率/(％)] 

C1 98.11 96.43 

C2 98.94 97.75 

C3 97.07 95.77 
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X波段LFMCW高线性度信号源 
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X波段LFMCW高线性度信号源采用了数字式实时闭环线性度校正技术，具有校正后线性度高、适应于不同VCO特性，

可同时进行线性度校正与测量等一系列优点。信号源中使用了体声波延时线、大规模可编程等新器件，具有体积小、成

本低、应用灵活等特点。该信号源满足了技术指标的要求，提高了距离分辨力，改善了测距精度，使用效果良好。 
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