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摘要　为有效区分手写体与印刷体,提出了一种基于卷积神经网络隐层帧特征的分类方法.基于卷积神经网络,

提取隐层帧特征,利用高斯混合模型结合隐马尔可夫模型的方法对该特征进行建模,再通过维特比解码算法判定

每帧特征的类别.基于帧特征的识别结果,结合文本行图像信息对识别结果进行后处理,确定最终的手写体和印

刷体的区域.在签名文书类文本行图像上,相比基线,所提方法对手写体与印刷体分类的识别率提升１０．８％和

２７．５７％.在自然场景、表格和带噪文档行验证了其有效性.
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１　引　　言

随着移动互联网技术以及数字技术的迅猛发

展,视觉文字数据正以惊人的速度增长,迫切需要发

展智能视觉文字分析技术.视觉文字分析是指从机

器视觉的角度,抽取和理解文字信息,涉及图像处

理、模式识别、计算机视觉、机器学习和心理学等一

系列学科知识,一直以来都是相关领域的重要研究

对象.在日常工作中,经常在文档图像中出现既包

含印刷体又包含手写体的情况.针对此类图像数

据,通常需要将手写体与印刷体分开处理,如在安全

机构的信息校验、安全性检查中,需要将文档图像中

０６１００３Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

手写签名等信息单独提取.为了提高系统的识别

率,通常需要采用不同的光学字符识别(OCR)系统

分别处理手写体部分和印刷体部分.
目前,印刷体和手写体有两种分类方案:一是以

块为基本处理单元的分布式方案;另一种是像素级

别的一体化方案.本文研究的是第一种方案,该方

案一般分为３个步骤:分割、特征提取和分类、后处

理.分割的主要目的是从文档图像中切出稳定基本

单元,这些单元是进行特征提取和分类的基础,通常

可以通过算法标记为印刷体、手写体或噪声等;大多

研究利用印刷体和手写体在视觉上的差别,提取梯

度直方图、灰度邻接矩阵、Gabor滤波响应[１]等特

征,鲜有文献采用深度神经网络[２]特征的方法.特

征分 类 可 包 含 连 通 域、局 部 块 和 文 本 行３个 层

次[３Ｇ４].基于连通域的手写体与印刷体分类方法,能
够较好地显示字符的信息及位置,但其连通域分析

依赖于图像的二值化效果,故在复杂背景的图像上

难以发挥优势.Koyama等[５]对局部块进行傅里叶

变换,并将其作为特征进行手写体和印刷体的分类.
当整个文本行都属于同一类时,基于文本行的手写

体与印刷体分类方法,能够很好地描述手写体与印

刷体的特性[６],但当文本图像同时含有手写体字符

和印刷体字符时,此分类方法效果不佳.
为了有效地进行分类,首先针对文本行图像只

属于一类的情况,通过滑窗提取方向梯度直方图

(HOG)特征;再利用支持向量机(SVM)进行分

类[７];根据投票的准则判断文本行类别.但该方法

无法对既有手写体又有印刷体的文本行进行手写体

定位.为进一步解决该问题,提出了一种基于卷积神

经网络(CNN)隐层帧特征及其维特比解码的分类方

法,该方法通过神经网络学习得到帧特征,与 HOG
特征相比,减少了人工干预的参数设置[８],且帧特征

大致相当于几个或十几个像素块,能够很好地细化手

写体和印刷体分类,为确定其边界提供便利.
本文提取基于文本行的卷积神经网络帧特征,

利用 高 斯 混 合 模 型 (GMM)结 合 隐 马 尔 科 夫

(HMM)模型对帧特征进行建模[９Ｇ１０],后端采用维特

比解码判定帧特征的类别.维特比算法是在 HMM
上进行求解[１１],找到的最优输出状态序列,即为最

优 的 手 写 体 印 刷 体 类 别 序 列,该 方 法 简 称 为

GMM＋Viterbi.

２　基于帧特征的手写体印刷体分类

２．１　系统描述

基本流程如图１所示,对于输入文本行图片,首
先经过光学字符识别系统的卷积神经网络提取帧特

征.基于文本行的光学字符识别系统,以文本行作为

系统输入,以文本行各帧的状态标签为目标,训练卷

积神经网络[１２Ｇ１３].该网络在深度神经网络(DNNＧ
HMM)模型[１４Ｇ１５]基础上进行了改进,并以此网络为特

征提取器,将文本行图像转换成一组帧特征,其值作

为网络最后一个隐层的线性输出,特征维数则为该隐

层的通道数.卷积神经网络的训练过程使隐层帧特

征能够有效挖掘相邻像素之间的相关信息,形成紧凑

的特征表示.相对于传统的图像特征,通过该方法提

取的隐层帧特征具有更好的噪声稳健性和区分性.

图１ 所提算法流程图

Fig敭１ Flowchartofproposedalgorithm

　　表１为基于文本行的光学字符识别卷积神经网

络结构,表中conv为卷积层,pool为池化层,采用最

大值池化(maxpool),fc为全连接层;卷积核参数中

dpad为卷积时边缘填充的大小,estride为步长,estride_h为
高度方向的步长,S 为卷积神经网络的类别数,即字

符集合的状态总数.提取卷积层３Ｇ２线性输出作为

文本行图像的帧特征,根据该卷积层的输出大小,可
得文本行图像的帧特征维数.该卷积层的通道数为

１２８维,文本行图像的帧数为[(W －３)/２－３],其
中:W 为文本行图像送入卷积神经网络识别时,将

高度规整到４８对应的宽度.一般而言,每帧特征对

应横向约３pixel,相比滑窗颗粒度更细;卷积神经

网络特征具备图像上下文信息;相比传统图像特征,
卷积神经网络可以增加各类场景的数据,并预先训

练好,通过学习得到的特征更具稳健性.卷积神经

网络每层卷积层代表输入图片不同层次的信息,

Yosinski等[１６]将各卷积层进行可视化与理解分析,
获取底层卷积层表征图像的边缘等信息,越高层越

接近图像的语义信息.
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表１　基于文本行的OCR卷积神经网络结构

Table１　ConvolutionalneuralnetworkstructureofOCRbasedontextline

Layername Outputsize Convolutionkernel
conv１Ｇ１
conv１Ｇ２
conv１Ｇ３

pool１

２４×[(W－３)/２＋１]

３２＠３×３,dpad＝１

６４＠１×１
６４＠３×３,dpad＝１

３×３Maxpool,estride＝２
conv２Ｇ１
conv２Ｇ２
conv２Ｇ３
conv２Ｇ４

pool２

６×[(W－３)/２－３]

６４＠１×１
１２８＠３×３,estride_h＝２

６４＠１×１
１２８＠３×３,dpad＝１

３×３Maxpool,estride_h＝２
conv３Ｇ１
conv３Ｇ２
fc

１×[(W－３)/２－３]
２５６＠３×１,dpad＝１

１２８＠３×１
S＠１×１

　　基于上述卷积神经网络帧特征,对手写体和印

刷体的训练集特征,分别训练GMM,GMM 为产生

式模型,其描述的是特征的分布特性.对于C 维的

特征x,用含有 K 个高斯混合数的GMM 建模,其
公式表达为

p(x|Λ)＝∑
K

k＝１
πkN x|μk,Σk( ) , (１)

式中:πk 为第k 个高斯的权重,且满足∑
K

k＝１
πk ＝１,

πk ≥０;μk 和Σk 分别为对应高斯的均值和方差;p
表 示 特 征 分 布 概 率. GMM 模 型 参 数 Λ ＝
{πk,μk,Σk}Kk＝１,采用最大似然准则进行参数估计,
并用期望最大化(EM)算法[１７]优化模型参数.本文

采用两个GMM模型,分别描述手写体和印刷体帧

特征的分布特性;对测试文本行图像提取出每帧特

征,通过手写体 GMM 模型 Λhandwrittentext和印刷体

GMM模型Λprintedtext,分别计算其属于手写体与印

刷体的概率,即给定观测特征的后验概率.

HMM模型如图２所示,其中观测序列Y＝
(y１,y２,,yT)为卷积神经网络隐层帧特征序列,

yi 为观测样本,i为序号,T 为序列的总长度.隐含

状态序列S＝(s１,s２,,sT)为每帧特征对应的手

写体或印刷体类别,si 为隐含状态.概率最大的隐

含状态序列满足

(s１,s２,,sT)＝
argmaxp(s１,s２,,sT|y１,y２,yT), (２)

根据隐马尔科夫假设,(３)式等价于

(s１,s２,,sT)＝

argmax∏
T

t＝１p(st|yt)p(st|yt－１), (３)

式中:p＝(st|yt)通过GMM模型计算得到,即给定

图２ 隐马尔可夫模型示意图

Fig敭２ SchematicofhiddenMarkovmodel

帧特征yt 时st(手写体或者印刷体)的后验概率.
将手写体和印刷体类别分别设定为隐马尔科夫

模型HMM的状态,记为sS 和sY,则每个时刻的状

态st 为sS 或sY,状态之间转移概率示意图见图３.

pij表示状态si 到sj 的状态转移概率,其值通过训

练得到,本文表示帧特征在手写体和印刷体类别之

间的转移概率.

图３ 隐马尔科夫模型的状态转移示意图

Fig敭３ SchematicofstatetransitionofhiddenMarkovmodel

给定 HMM 模型参数以及观测序列,采用维特

比算法求解(３)式最优隐含状态序列,即每帧特征对

应的手写体印书体类别序列.维特比算法是一种动

态规划算法,利用动态规划求解概率最大的路径,见
图４,图中每条从t＝１到t＝T 的路径都对应一条

可能的状态序列.从t＝１时刻开始,不断向后递推

寻找一个状态路径的最大概率,直到到达最终的最

优路径终点,然后依据终点回溯到起始点,即得最优
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路径.
维特比算法结合 HMM 状态转移概率的解码

结果,相当于对 GMM 模型的输出概率的平滑效

果.对帧级类别之间的跳转给定不同的惩罚因子,

并非仅依据手写体和印刷体 GMM 模型的概率结

果.测试过程为对测试文本行图像的卷积神经网络

帧特征进行维特比解码,从而获得每帧特征的手写

体或印刷体类别.

图４ 所有可能的维特比解码路径

Fig敭４ AllpossibleViterbidecodingpaths

２．２　后处理

通过维特比解码获得帧特征的类别,进一步分

析发现,字符过渡区域以及空白部分容易被误识.
因此,需对帧特征的识别结果进行后处理.

１)根据文本行图像信息,将图像纵向分割成从

左到右的一系列具有一定字符意义的区域;根据投

票准则,认为该区域中帧数最多的类别,即为该区域

的类别.例如,某区域一共包含 N 帧,其中半数以

上为手写体,则判定该区域为手写体区域.

２)利用大津法对文本行图像作二值化处理;再
结合图像文本的分布特征,将图像按纵向分割,得到

一系列和原图等高的区域.这些区域可能是某个字

符、某个字符的偏旁部首或者粘连在一起的连续

字符.

３)根据提取帧特征的卷积神经网络结构,将帧

特征的手写体印刷体识别结果反推映射到输入的文

本行图像的像素上,且同一纵向上的像素具有相同

类别.具体而言,文本行图像上的手写体印和刷体

分类,即为手写体和印刷体区域左右边界的确定.

４)根据反推得到的像素上的手写体和印刷体

类别,在纵向分割出来的区域内进行投票,判定其类

别,继而获得整行图像上手写体和印刷体区域的左

右边界.

３　实验及结果分析

选取签名文书类文本行图像进行实验验证.其

中,训练集共１０万行图像,文本行中含有手写体图

像、印刷体图像以及两者均包含的图像.不对数据

进行任何去噪、去下划线等预处理,直接送入基于文

本行的卷积神经网络字符识别模型,提取帧特征.

测试集在真实应用场景中收集得到,共４０１９行图

像;采用与训练集相同的处理方法,将类别区域块的

正确率作为系统性能的衡量指标.
利用HOG特征的窗口位置进行手写体或印刷

体定位.在HOGＧSVM方法中,将文本行图像高度

规整到４０pixel,HOG特征窗口大小设定为４０×
４０,最终得到５７６维特征;再利用libsvm[１８]实现线

性SVM进行分类.

３．１　本文方法与HOGＧSVM方法的手写体与印刷体

分类效果的对比

利用深度卷积神经网络提取帧特征１２８维,即
为该卷积层的通道数.将 GMM 模型的高斯混合

数设定为１２８,对比测试集两个系统的识别效果,如
表２所示.从实验结果可以看出,本文提出的方法,
无论在手写体还是印刷体的识别率上,都有较明显

的提升.
表２　基于帧特征及维特比解码的实验验证结果

Table２　Experimentaltestresultsbasedonframe

featuresandViterbidecoder ％

Method
Handwritten
Accuracy

Printed
Accuracy

HOG＋SVM ６７．２４ ６１．５５

GMM＋Viterbi ７２．９０ ８８．６５

　　将类别比作HMM的状态,利用类别之间的转

换概率,使维特比解码在手写体与印刷体分类的应

用中起到了平滑作用.将帧特征的位置映射到文本

行图像上,并将类别区域画在图上进行分析,如
图５(a)所示,黑色区域框表示印刷体,灰色区域框

表示手写体.从图５(a)可以看出,字符的过渡区域

和空白区域容易被误识.根据文本行图像信息以及
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XＧYcut方法[１９],将图像分割成具有一定字符意义

的区域,如图５(b)所示.在分割出来的区域内,对
识别结果进行后处理,根据投票准则得到区域结果,
如图５(c)所示.从图５(c)可以看出,后处理对字边

界区域进行了有效修正,如图５(a)最后一个过渡区

域帧特征的识别结果为印刷体,后处理后根据结果

被判定为手写体.表３为测试集经过后处理的识别

结果.

图５ 手写体和印刷体的分类结果.(a)帧特征解码结果映射

到文本行图像;(b)纵向分割图像;(c)各区域重新判定的结果

Fig敭５Discriminationresultsofhandwrittenandprinted
texts敭 a Framefeaturedecodingresultsmapped
totextlineimages  b longitudinalimage
segmentation  c reＧdetermination resultsin
　　　　　　　eachregion

实验结果显示,根据文本行图像本身的信息以

及字符的特性对识别结果进行后处理,有利于最终

手写体和印刷体区域的判断.
表３　经后处理的基于帧特征及维特比解码的实验结果

Table３　Experimentalresultsbasedonframefeaturesand

ViterbidecodingfollowedbypostＧprocessing

Method
Handwritten
accuracy/％

Printed
accuracy/％

Frame/s

GMM＋Viterbi ７２．９０ ８８．６５ ５０２
GMM＋Viterbi＋

postＧprocessing
７８．０４ ８９．１２ ４９６

BiLSTM ７９．２８ ８９．９１ ３９

　　表３给出了基于双向长短时记忆网络(LSTM)
的帧级别一体化方案,该方法不需要将深度神经网

络帧级特征提取出来,也不需要进行维特比解码,深
度神经网络的输出即为各帧手写体与印刷体的分类

结果,但该方法模型结构复杂且效率慢.考虑到实

验室资源以及应用效率,本文主要研究深度神经网

络帧特征及维特比解码的方法.相同签名文书测试

集下,两种方法的效率对比如表３最后一列,由此可

以看出,本文方法在识别效果存在有限损耗时效率

能够达到一体化方案的１０倍以上.

３．２　不同手写体与印刷体分类方法对应的字符识别

效果的对比

利用基于文本行的光学字符识别系统作为识别

器,其网络结构如表１所示.将不同手写体和印刷

体分类方法得到的区域块作为文本行,分别送入识

别器中进行识别,通过手写体和印刷体的识别率验

证所提方法的有效性,识别结果如表４所示.
表４　不同分类方法下手写体与印刷体的字符识别率

Table４　Characterrecognitionaccuracyofdifferent

discriminationmethodsofhandwrittenandprintedtexts
％

Method
Handwritten
accuracy

Printed
accuracy

Sent Word Sent Word
Artificial

segmentation
６４．９２ ７３．０１ ８４．６７ ９２．１０

GMM＋Viterbi＋

postＧprocessing
６１．０２ ６９．１８ ８２．３１ ９０．５６

HOG＋SVM ５７．８５ ６６．４３ ７９．６２ ８７．９５

　　由于测试集中的手写体大多为签名,相比印刷

体识别难度较大,因此整体字符识别率较低.对比

人工切分的识别情况,分类后再识别的效果存在些

许损耗,一方面是分类方法的误检和漏检引起的,另
一方面是分类边界不精准、边界图像字符识别错误

引起的.从表４可以看出,在使用同一字符识别器

的情况下,所提方法相比HOGＧSVM更精准.

３．３　不同场景下的手写体与印刷体的分类效果及

对应的字符识别率

为了验证所提方法的有效性,在不同场景进行

实验验证,包括签名文书类、自然场景类、表格类和

带噪文档类等.各场景的测试集数据均在真实应用

场景中收集,各随机选取５０００行图像.其中自然场

景数据是随机拍照数据,背景多样复杂;表格数据是

文书中带表格的数据,主要考虑表格线以及倾斜的

影响;带噪文档主要是文档类中噪声干扰较大的数

据.各场景的手写体与印刷体的分类结果如表５
所示.

将各场景分类得到的手写体与印刷体区域分别

送入识别器进行识别,其句识别率与字识别率如

表６所示.
从表５和表６可以看出,无论在什么场景下本文

方法都明显优于基线方法,利用卷积神经网络提取的

帧特征更加稳健,而且相对HOG＋SVM方法中通过

滑窗来确定手写体和印刷体边界,所提方法中的帧特

征对应的颗粒度更细,确定边界时也更加精确.
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表５　经后处理的各场景的手写体与印刷体分类准确率

Table５　ClassificationaccuracyofhandwrittenandprintedtextsafterpostＧprocessingineachscene ％

Scene
HOG＋SVM GMM＋Viterbi＋postＧprocessing

Handwritten Printed Handwritten Printed
Signeddocument ６７．２４ ６１．５５ ７８．０４ ８９．１２
Naturalscene ６３．８１ ５７．４９ ７６．３２ ８６．７１
Table ６５．２９ ５７．４３ ７２．６６ ８６．３６

Noisydocument ６０．３１ ５５．２３ ７１．４８ ８２．２３

表６　不同场景中手写体与印刷体的字符识别率

Table６　Characterrecognitionaccuracyofhandwrittenandprintedtextsindifferentscenes ％

Scene
HOG＋SVM GMM＋Viterbi＋postＧprocessing

Handwritten Printed Handwritten Printed
Sent Word Sent Word Sent Word Sent Word

Signeddocument ５７．８５ ６６．４３ ７９．６２ ８７．９５ ６１．０２ ６９．１８ ８２．３１ ９０．５６
Naturalscene ５３．０５ ６０．９２ ７２．２９ ７８．７２ ５５．５９ ６４．９６ ７８．４４ ８２．８６
Table ５４．６１ ６１．９８ ７３．８９ ７８．７３ ５５．１６ ６５．０１ ７８．６０ ８５．２１

Noisydocument ４５．３５ ５４．８７ ６６．４０ ７２．５６ ４８．２１ ５６．５２ ６８．７３ ７６．６７

４　结　　论

基于深度卷积神经网络提取的隐层帧特征,提
出了一种手写体和印刷体分类方法.该方法通过对

帧特征进行GMMＧHMM 建模,构建手写体和印刷

体特征分布模型;并利用维特比解码,获得帧特征的

手写体和印刷体类别序列;最后,结合图像信息对帧

特征结果进行后处理,得到最终的手写体和印刷体

区域.通过签名文书类文本行图像上的实际应用,
进一步证明了该方法的有效性.下阶段工作主要针

对基于深度卷积神经网络的隐层帧特征的提取方法

进行优化,将深度卷积神经网络的多层特征融合考

虑到特征表达上,以期获得文本行图像不同层次的

信息.
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