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摘要　提出了基于多特征稠密卷积神经网络的模型框架(DenseNetＧSE).与传统方法相比,DenseNetＧSE采用数据

驱动的方法,无需手工提取特征.该框架包含了稠密残差块的结构,能够获取深度特征.通过跳跃连接的方式,从
浅层获取细粒度特征来辅助深度特征.同时,融合特征有助于网络结构获取更多全局信息,更好地表示公式符号

的类别.利用在线手写数学表达式识别的竞赛组织(CROHME)提供的标准数学公式符号库来验证所提算法,结
果表明,CROHME２０１４和CROHME２０１６的识别率分别达到９３．３８％和９２．９３％,高于目前已有算法的识别率.
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１　引　　言

手写文字识别是图像处理与模式识别重要的研

究领域,随着电子设备手写输入方式的广泛应用,手
写识别技术受到了学术界和工业界的关注[１Ｇ２].手

写识别分为在线和离线两种形式.对于在线方式,
图像数据中含有大量的轨迹信息,包括笔划的顺序

以及曲率;而离线方式通过扫描仪和摄像头采集手

写图像.随着触摸屏和电子笔等移动终端设备的出

现,大量的在线手写体涌现,在线数据通常与手写轨

迹的坐标有关.手写数学公式符号识别是手写识别

研究的重要部分,在一定程度上促进了手写识别的

发展.在 线 手 写 数 学 表 达 式 识 别 的 竞 赛 组 织

(CROHME)提供的数据集以在线数据方式存在,
本文将在线数据转化为离线的图像,使用离线的方

法对手写公式符号进行分类.孤立的手写公式符号
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识别具有以下特点:１)典型的 Mnist数据集,仅有

１０种类别,而数学公式符号的种类多达上百种,包
括英文字符、数字,以及一些特殊字符如“∑”、“∏”、
“→”;２)存在大量的手写风格,导致同一类的符号

差异很大;３)数据集中含有大量相似的符号,如
“COMMA”和“PERIOD”、大写字母“S”和小写字母

“s”等.因此,手写数学公式符号识别的研究存在很

大的挑战性.
本文对最近几年手写数学公式符号识别算法进

行了调研.手写公式符号识别的关键在于特征提

取,Álvaro等[３]从在线符号的轨迹中获取７个特

征,结合了离线图像的剑桥大学模式识别和人类语

言组提出的技术(PRHLT)、提取几何特征的技术

(FKI)以及polar特征,利用这些特征并通过双向循

环神经网络(RNNＧBLSTM)对符号进行分类,识别

率为９１．２４％.从在线数据中,Davila等[４]提取轨迹

方向和梯度特征,以及离线图像的特征,包括水平的

交叉特征、二维模糊直方图和方向模糊直方图特征,
并将这些特征进行组合,利用传统的机器学习算法,
如随机森林和支持向量机(SVM)对公式符号进行

分类,识别率为８９．８７％.Nguyen等[５]通过在线和

离线两种分类器线性组合的方式来识别公式符号,
在线分类器采取RNNＧBLSTM,而离线的分类器采

用CCN对离线的公式图像进行分类,将线性组合

的分类器按照各占１/２的权重比例来分配,获得最

终的准确率为９１．０８％.CROHME２０１６的获胜者

Mouchère等[６],通过在线的inkml文件获取特征信

息,这种特征信息包括曲率、轨迹的方向和直方图特

征,将这些特征送入多层感知机(MLP)对公式符号

进行分类,获得目前最高的符号识别率为９２．８１％.
目前,少数方法采用离线的特征对手写公式符

号进行分类,如Dong等[７]提出 HMSＧVGGNＧet,采
用小尺寸３×３和１×１的卷积内核,特点在于１×１
的卷积核不仅减少了特征图的数量,还能保持特征

图的大小不变.使用全局均值池化来代替模型中的

全连接层,可以减少网络中参数量过大的问题.在

CROHME２０１４数据集中获得topＧ１的识别率为

９１．８２％;在CROHME２０１６数据集中,识别率仅次

于 Mouchère 等[６]提 出 的 算 法,达 到 ９１．７７％.

Ramadhan等[８]将在线的数据集转化为离线的数据

集,采用常规的CNN模型获取离线的图像特征,馈
送到 Softmax层 中 对 图 像 进 行 分 类,识 别 率 为

８７．７２％,明显低于结合在线特征的方法.通过以上

调研,大多数研究者采用了在线和离线特征的方法

对公式图像进行分类,少数研究者使用离线的方法

对手写公式符号进行分类.因此本文更加关注离线

特征对公式符号进行分类的性能.
卷积神经网络框架可以运用到非常复杂的计算

机视觉领域中,如图像检测[９]、图像语义分割[１０]和

图像超清分辨率的重建[１１].其中卷积神经网络是

深度学习中的重要组成部分,早期LeCun等[１２]提

出LeNetＧ５结构的卷积神经网络,用于识别单个手

写数字,并且这种网络结构广泛地应用于图像分类

任务中,取得了很好的效果.为了追求更高的识别

精度,通常需要更深的网络结构,但网络深度的增加

会导致 梯 度 消 失 等 问 题.为 了 解 决 这 种 问 题,

Hinton等[１３]将正则化项加在损失函数上,并引入

dropout层,这种惩罚机制弱化了梯度消失的问题,
但并不能达到更好的效果.近些年来,He等[１４]和

Huang等[１５] 分 别 提 出 了 残 差 卷 积 神 经 网 络

(ResNet)和稠密卷积神经网络(DenseNet),这两种

网络多达１００层,优势在于训练的过程中随机丢弃

一些冗余的神经元,从而达到更深网络拓扑结构,而

DenseNet网络结构更加紧凑,所需的网络参数更

少,提高了网络运行的效率.本文在DenseNet基

础上进行了扩展,提出了一种新型的网络构架,称作

DenseNetＧSE.该网络能够获得深度特征和细粒度

特征,将两种特征进行融合,能够更好地描述公式符

号的每一个类别.

２　离线数据处理模型

２．１　离线图像的生成

CROHME库中提供了大量inkml格式的文

件,inkml属于一种标记语言[１６],这种标记语言通过

电子笔或触摸屏在终端设备留下用户手写轨迹信

息.普遍用于绘制公式、流程图、音乐符号以及公式

符号,兼容于任何平台.inkml的基本元素包含了

符号所有的轨迹,这些轨迹是在交互界面留下的x
和y 坐标构成.假设符号由一系列的轨迹ti(i＝１,

２,,n)构成,即T＝[t１,t２,t３,,tn],共有n 组轨

迹,轨迹中包含大量的坐标点ti＝[fi１,fi２,fi３,,

fiU],第i组轨迹由U 组坐标点构成,即j＝１,２,

３,,U,j为其中的任意一对坐标,边界框的大小为

S.连接相邻两点的坐标,直到所有轨迹的坐标点

完成,形成符号图像.简要描述在线数据转离线图

像算法如下:

１)确定轨迹的坐标点中垂直坐标和水平坐标

的最大值和最小值,即Xmin、Ymin、Xmax、Ymax.
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２)确定容纳所有轨迹点的维度,即长(h)和宽

(w),轨迹的长宽比 Tr,三者表达式分别为h＝
Ymax－Ymin,w＝Xmax－Xmin,Tr＝w/h.

３)对于轨迹 T 的所有的坐标点fij＝(xij,

yij),通过x′ij＝xij－xmin,y′ij＝yij－ymin得到一组

新的坐标点f′ij＝(x′ij,y′ij),其中i＝１,２,,n,j＝
１,２,３,,U.

４)确定尺度因子F,如果Tr＜S,则F＝(S－
１)/w,否则,F＝(S－１)/h.

５)调整所有的坐标点.通过尺度因子F 使得

所有的点在指定的边界框内,获得一组新的轨迹t′i
(i＝１,２,,n),即T′＝[t′１,t′２,t′３,,t′n].

６)遍历所有的新的轨迹T′,连接相邻两点的

坐标形成线段,直到所有的坐标点完成,形成手写符

号图像.
由于移动终端的尺寸大小不一致,导致图片的

规格不同,需要统一每一张图片的规格.在实验中,
规定每一张图像尺寸大小为４８×４８,并对每一张图

像的灰度值进行归一化处理,最后进行高斯滤波

去噪.

２．２　数据扩增

符号的种类繁多,而每一类符号的数量又极其

不均匀,造成了公式符号整体识别率难以提升.
图１为１０１类符号数量分布图,其中符号“－”的数

量为７９４０;而一些特殊的字符,如“∃”的数量仅为

４;另外,大部分符号种类的数量较少,导致符号的特

征很难在深度网络模型中学习.为此,对数据集进

行扩增,保持所有种类的符号数量处于均衡的状态,
减小类别间符号数量的差异性.

图１ １０１种符号类别分布图

Fig敭１ Classdistributionof１０１symbols

灵活的失真模型[１７]与图像增强中的仿射变化

有关,引入了一种类似于控制手部肌肉弹性不变的

因子α,文献[４]对在线数据进行扩增,而本文对离

线的图像进行扩增.这种模型的优点是能够保留原

始图 像 的 位 移 不 变 性.Ñx(x,y)＝(－１,１)、
Ñy(x,y)＝(－１,１)分别表示像素的坐标点(x,y)
经过失真模型后,在水平和垂直方向随机移动的位

置,并采用双线性插值方法对其进行校正.其中Ñx
和Ñy 表示图像中所有的像素经过标准差为σ 的高

斯核卷积后的结果.经过实验检验,参数的设置为

σ＝８.如果标准差σ＞８,经过位移场变化后的图像

会趋于严重扭曲,失去了图像原有的特性,若设置过

小,则产生的图像没有任何区分性,弹性因子α主要

控制位移后变化的强度,一般设置为３６．０~３８．０.
从图１可 以 看 出,大 部 分 符 号 类 型 的 数 量 小 于

３０００,因此,将符号类别的数量均衡在３０００,对于大

于３０００类别的符号,保持原来的数量不变,经过弹

性失真模型后的图像如图２所示.

图２ 原始图像通过弹性失真模型后随机生成的图像.
(a)原始图像;(b)第一次随机生成的图像;(c)第二

　　　　　　　次随机生成的图像

Fig敭２Imagesrandomlygeneratedafteroriginalimages

passingthroughelasticdistortion model敭 a 
Originalimages  b imagesrandomlygenerated
forfirsttime  c imagesrandomlygeneratedfor
　　　　　　　　secondtime

３　网络模型结构

DenseNetＧSE网络主要由DenseNet中的密集

块和SeNet网络模块所构成,这两个模块构建出的

新模块,即稠密残差块,通过稠密残差块重新组建新

的网络框架.DenseNetＧSE网络框架如图３所示.

３．１　DenseNet的Dense模块

DenseNet[１５]采用级联的连接方式,对于一般的

L 层卷积神经网络,共有L 层连接,而DenseNet有

L(L＋１)/２层连接.这种稠密连接的方式,充分利

用了每一层的网络参数,实现了参数共享,提高了参

数的利用率,促进了梯度的传播.将所有层的特征

输出作为当前层的输入,即x１,x２,x３,,xL－１为第

１~L－１层的特征图,以级联的方式经过第L 层,
通过复合函数 HL(∗)得到输出xL,公式为

０７２００１Ｇ３
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图３ DenseNetＧSE网络结构图

Fig敭３ StructuraldiagramofDenseNetＧSEnetwork

xL ＝HL(x１,x２,x３,,xL－１), (１)
式中 HL(∗)定义为依次经过３×３的卷积、池化、
批量归一化(BN)以及非线性激活函数(Relu)４种

运算的复合函数,将这样的网络构建称为Dense块.

３．２　SeNet网络模块

SeNet是一种轻量级的模块[１８],增强了符号特

征的表示能力,通过对通道和门控制单元共同调节

资源的分配,提升有用的特征同时抑制与形状无关

的特征信息.SeNet网络由挤压层和抽取层组成.
由于下采样层的操作,只能获取局部感受野,

而无法获取全局信息,同时破坏了像素点之间的位

置关系,并降低了特征图的分辨率.为了解决这种

问题,在挤压层使用全局均值池化(GAP),相关运

算步骤描述如下:输入的图像经过若干层卷积之后,
将所有特征层堆叠在一起,记为R＝{r１,r２,r３,,
rZ},其中rs∈Ra×c,表示a×c大小的特征图,其中

s表示其中任意一个特征图,s＝１,２,,Z,所有的

特征层经过全局均值池化后,记为z＝{z１,z２,
z３,,zb},其中zl∈R,l＝１,２,,b,l为池化后的

任意特征值,H 和W 分别表示经过卷积后特征图

的高度和宽度,u、v 为依次遍历图像的每一个位置.
可以将均值池化看作是对所有的局部信息统计求

和,公式为

rs ＝
１

H ×W∑
H

u＝１
∑
W

v＝１
xs(u,v). (２)

　　抽取层主要对局部特征层之间的相互关联度和

通道之间的独立性产生作用.两层带有非线性激活

函数的全连接层(FC),第一层采用非线性激活函

数,激活单元的数量为C/r,其中r 表示衰减因子

(r＝２．５),其目的是减少计算的复杂性;第二层采用

Sigmoid非线性激活函数,激活单元数量为C,输出

的激活响应值归一化到０和１之间.将挤压层和抽

取层通过堆叠的方式构建成一个残差块,经过若干

卷积输出的特征层作用到残差块中得到相应的响应

值X̂,整个运算过程可以表示为

X̂ ＝SigmoidFC１ ReluFC２ GAP(X)[ ]{ }{ }{ },
(３)

式中FC１ 和FC２ 分别表示第一层、第二层全连接

层.为了方便表示,可以描述为X̂＝λX,λ为压缩因

子,通过网络结构的反向传播算法,自适应调整λ来

适合整个框架.

３．３　DenseNetＧSE网络结构

受到Dense和SeNet模块结构的启发,结合这

两种网络各自的特点,本文提出了新型结构模块,称
作稠密残差块,为了使这两模块更好地衔接,在中间

引入１×１的卷积和批量归一化层.采用线性激活

函数对特征层进行处理,保持原始特征层的特性.
其优点在于,１×１的卷积减少了通道的数量,解决

了网络瓶颈的问题;通过批量归一化层[１９],将上一

层输出的所有激活值均匀地分布在每一层网络中,
促进模型的训练.每层卷积中有d 个维度的激活

值,记作M＝(m(１),m(２),,m(d)),并对激活层中

的每一个维度进行归一化处理,公式描述为

m̂(k)＝
m(k)－E[m(k)]

V[m(k)]＋ε
, (４)

式中:m(k)为M 中的第k个任意激活值;E[m(k)]和

V[m(k)]分别表示m(k)的均值和方差;ε为确保数值

稳定的恒量;m̂(k)为归一化后的激活值.但是进行

归一化处理后的激活层可能会影响前面一层的特征

表示.因此,引入两个超参数γ 和ϑ 来恢复原始的

特征信息,得到新的响应值y(l),其中l为任意的一

层,l＝１,２,,d.响应值y(l)的公式为

y(l)＝γ(l)m̂(k)＋ϑ(l). (５)

　　在稠密残差块的最后,将细粒度特征和经过自

适应调整的深度特征通过Concat方式并接在一起,
图４为稠密残差块的结构图.在稠密残差块之间加

入过渡层,包括１×１的Conv以及２×２的均值池

化.将若干个稠密残差密集块和过渡层之间共同组

成DenseNetＧSE网络.
在DenseNetＧSE的最后一层Softmax之前,引

入局部归一化层(LRN)[２０],即在神经元之间创建竞

争机制,对于较大输出值产生更大的响应,抑制较小

响应的输出,有效地提高了符号图像分类的精度,其
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中LRN公式描述为

bp
x,v ＝

ap
x,y

d＋α∑
min(N －１,p＋q/２)

z＝max(０,p－q/２)
[az

x,y]２{ }
β
,

(６)
式中ap

x,y表示坐标(x,y)位置上的神经元p 的激活

值,参数设置为d＝２,α＝１０－１,β＝０．７５,N＝１２８,

q＝５.在网络的最后采用全局均值池化来代替全

连接层,对公式符号进行分类.在一定程度上降低

了模型参数的计算量.

图４ 稠密残差块模块构造图

Fig敭４ StructuraldiagramofresidualＧdenseblockmodule

从网络的构建可以看出,DenseNetＧSE具备这

两种网络各自的优势.在连接方式上,包含了跳跃

连接的方式和更深的网络结构,跳跃连接的方式能

够捕获浅层的细粒度特征,而深层的网络获取深度

特征,细粒度特征辅助深度特征产生融合的特征对公

式符号进行分类.在DenseNetＧSE的配置中,首先,输
入的图像经过３２个大小为７×７、步长为２的Conv操

作,再经过３×３的最大池化,然后反馈到三个稠密残

差块中,其网络层数分别为１２、１６、３２.在第一个和第

二个稠密残差块之间引入过渡层,在最后一个稠密残

差块中引入两层过渡层,以减少深层网络中特征的冗

余性.其中三个SeNet模块滤波器的数量分别设置为

３２、６４、１２８,采用递进的数量.原因在于,如果网络的浅

层滤波器的数量设置过多,会造成浅层网络的参数量

过大,训练的效果不佳.在模型判别过程中采用LRN
和GAP来获取更高的判别分数,提高网络的稳健性.

４　实验结果及分析

４．１　公式库简介

CROHME提供了标准数学公式库,CROHME
是目前最大公共的手写数学公式库之一,该主办方已

经 成 功 主 办 了 ５ 年,CROHME２０１１ 到

CROHME２０１６[６,２１Ｇ２２],CROHME竞赛分为４个任务,
其中孤立手写公式符号识别是其任务之一.数据库

中的符号种类繁多,结构复杂,共有１０１种,而且数据

集的数量会随年份的增加而增加,挑战手写公式符号

识别的难度也因此而增大.本文采用目前最新的数

据集CROHME２０１６,训练集中共有８５８０２张公式符

号,公式符号中的所有标签均以Latex作为标记.为

了体现模型框架的泛化性能,使用CROHME２０１４和

CROHME２０１６测试集来评估模型;在验证算法上,将

CROHME２０１３的测试集作为验证集来评估模型框架

的性能,实验数据分布如表１所示.
表１　CROHME实验数据集的分布

Table１　DistributionofCROHMEexperimentaldatasets

Dividingdataset Datasetcategory
Imagesize/
(cm×cm)

Scale
Previousquantity Twistedquantity

Train CROHME２０１６train ４８×４８ ８５８０２ ３２１３０１
Validation CROHME２０１３test ４８×４８ ６０８２ —

Test
CROHME２０１６test ４８×４８ １００１９ —

CROHME２０１４test ４８×４８ １００６１ —

　　实验所有的环节在ubantu１６．０４系统上操作,
使用Tensorflow深度学习工具包运行框架,硬件配

置１２线程Corei７Ｇ８７００CPU＠３．２GHzGTX１０６０,
显存为６G.初始的学习率为０．００１,每经过５０００
步学习率衰减５％,批量的大小为１００,采用的优化

器是Adam算法[２３],迭代次数为５０.
４．２　实验结果分析

为 了 验 证 DenseNetＧSE 的 性 能,评 估 了

DenseNet模型构架和DenseNetＧSE模型构架,并对

这两种框架进行对比分析.前提条件是DenseNetＧ
SE和DenseNet在相同的环境下运行,参数设置:

growthＧrate 为 １６,epoch 为 ５０,DenseNet 和

DenseNetＧSE均采用了三个密集块.使用相同的数

据库 来 检 验 两 种 框 架 的 有 效 性,图 ５ 所 示 为

DenseNetＧSE和DenseNet在CROHME２０１３验证

集的准确率,从两条折线的走向和趋势来看,在１０
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图５ DenseNet和DenseNetＧSE准确率的比较

Fig敭５ ValidationaccuracycomparisonofDenseNet
andDenseNetＧSE

个epoch之前,DenseNet准确率的增长速度大于

DenseNet,因为稠密残差块模块叠加在 DenseNet
网络上,从而在一定程度上增加了原始模型的复杂

度,因此模型训练的前期变得更加缓慢;在１０个

epoch之后,随着迭代次数的增加,两条曲线开始趋

图６ DenseNetＧSE测试集和验证集的准确率比较

Fig敭６ AccuracycomparisonofDenseNetＧSEtest
setandvalidationset

于收敛的状态,而且DenseNetＧSE整体准确率高于

DenseNet.此 外,还 测 试 了 两 个 框 架 在

CROHME２０１６测试集的准确率,DenseNetＧSE的

准确率为９２．９３％,比DenseNet的准确率高３％,这
表明引入稠密残差块可以提高模型的整体性能.图

６所示为DenseNetＧSE在CROHME２０１６的训练集

和验证集的准确率,两条折线基本趋于吻合的状态,
说明了DenseNetＧSE在训练过程中高效地利用了

滤波器参数设置,提高了网络的稳健性,避免了训练

过程中出现过拟合的问题.为了验证稠密残差块是

轻量 型 的 模 块 和 网 络 的 复 杂 度,测 试 了 在 一 个

epoch内,DenseNetＧSE和DenseNet模型在训练集

中所消耗的时间和批量数据所需的时间以及验证集

趋于稳定的准确率,如表２所示.虽然本文算法的

运行时间比DenseNet有所增加,但最终的准确率

有着明显的提高.由于受到计算资源的限制[图形

处理器(GPU)的个数和性能],运行５０个epoch,共
耗时４h.

表２　测试一个epoch所需的时间和准确率

Table２　Timeconsumptionandaccuracyforeachepochtest

Model
Train
time/s

Train
batch/s

Validation
accuracy/％

DenseNet ３０７ ０．１１２ ９１．０８
DenseNetＧSE ４０６ ０．１２３ ９５．３１

４．３　本文算法与目前主流算法比较

将目前在手写数学公式符号识别上已经提出的

算法与本文算法进行分析和比较,结果如表３所示.
可以看出,本文算法在数据集 CROHME２０１４和

CROHME２０１６中,均实现目前最高的识别率,分别

为９３．８３％和９２．９３％.CROHME２０１４数据集的准

确 率 略 高 于 CROHME２０１６, 这 是 因 为

CROHME２０１６的数据集中存在一些空白的符号图

像,在收集数据时,没有将轨迹信息保存到inkml文

件中.本文算法和文献[７]、[８]均采用离线的特征

对公式符号进行分类,并分别选择CNN和VGG这

两种卷积神经网络.在模型设计的方面,DenseNetＧ
SE能够达到更深的网络结构,同时有效地避免过拟

合的问题,获取了更加稳健和可区分的符号特征,识
别率高于原系统,表明了所提框架优于其他两种框

架.并且,文献[３,４,６]同时采用了在线特征和离线

特征对手写公式符号进行分类,而离线特征获取系

统采用手工提取特征且需要调节参数,无法保证所

提特征适合网络的训练.DenseNetＧSE能够自动获

取图像中的特征,通过反向传播算法,自动调节网络

的参数,达到模型的最优化,捕获较强判别符号的离

线特征.综上,从主观识别率的角度以及客观的因

素(时效性、框架的选取、特征提取)评价了所提系

统,验证了所提框架的实效性.
表３　所提方法与不同种类系统的比较

Table３　Comparisonbetweenproposedmethod
anddifferenttypesofsystems

System
CROHME
２０１４test
accuracy/％

CROHME
２０１６test
accuracy/％

Feature
used

Ref．[６] ９１．０４ ９２．８１ Online＋offline

Ref．[５] ９１．２８ ９２．２７ Online＋offline

Ref．[３] ９１．２４ － Online＋offline

Ref．[４] ８８．６６ ８８．８５ Online＋offline

Ref．[８] ８７．７２ － Offline

Ref．[７] ９１．８２ ９２．４２ Offline

Proposed ９３．３８ ９２．９３ Offline
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４．４　错误样本分析

DenseNetＧSE能够有效地提取符号形状特征,
在很大程度上提升了识别率.但依旧存在一些错误

判别的样本,即在识别符号的过程中,错误判别了其

他符号的类型.为此,对所有符号的类别进行了测

试,列出了CROHME２０１６测试集中排行前１０的符

号错误类型,如表４所示.在测试集中测试了一些

常见容易混淆的符号,主要在于手写风格上具有易

混淆的地方,如“X－x－×”、“|－)－}”、“SＧsＧ５”、
“０ＧO”.并在测试过程中对误判类型的符号进行了

检验,如图７所示,取得了很好的识别率.
表４　CROHME２０１６中排行前１０的符号错误判别类型

Table４　SymbolsofTOPＧ１０errordiscrimination
typesinCROHME２０１６

No．
Symbol
label

Total
symbols

Percentageof
numberof
misclassified
symbols/％

１ o １１ １００
２ ρrime １１ １００
３ C ３１ ９６．７７
４ τimes ７２ ８８．８９
５ Y １３ ７６．９２
６ COMMA ８２ ７６．８３
７ s ２１ ７１．４３
８ ． ２１ ７１．４３
９ ιn ３ ６６．６７
１０ r ４０ ６５．００

图７ CROHME２０１６测试集中误判类型的符号

Fig敭７ Symbolsofmisjudgmenttypesin
CROHME２０１６testset

５　结　　论

针对于手写公式符号识别率提升的问题,提出

了基于脱机下的多特征稠密卷积神经网络手写公式

符号识别的算法,采用主流的网络框架 DenseNet
对其进行扩展,引入了SeNet这种轻量级的模块叠

加在Dense模块上,构架出稠密残差块新的网络模

块,该模块具备了两种模块的特点,能够避免了网络

随深度的增加而出现过拟合的问题,同时能够捕获

深层次特征,抑制与符号形状无关的特征,通过

Concat层将细粒度特征和深度特征进行融合,获得

一种更加稳健的特征来对公式符号进行分类.与目

前主流的手写公式符号识别的算法相比,本文算法

在CROHME２０１４和 CROHME２０１６数据集中均

取得了较好的识别率.

参 考 文 献

 １ 　BlosteinD GrbavecA敭Recognitionofmathematical
notation M 敭Singapore WorldScientific １９９７ 
５５７Ｇ５８２敭

 ２ 　Chan K F YeungD Y敭Mathematicalexpression
recognition asurvey J 敭InternationalJournalon
DocumentAnalysisandReconition ２０００ ３ １  ３Ｇ
１５敭

 ３ 　ÁlvaroF SánchezJA BenedíJM敭Offlinefeatures
for classifying handwritten math symbols with
recurrent neural networks C ∥ International
Conferenceon Pattern Recognition ２０１４ ２９４４Ｇ
２９４９敭

 ４ 　DavilaK LudiS ZanibbiR敭UsingoffＧlinefeatures
andsynthetic dataforonＧline handwritten math
symbolrecognition C ∥InternationalConferenceon
Frontiersin Handwriting Recognition ２０１４ ３２３Ｇ
３２８敭

 ５ 　NguyenHD DucleA NakagawaM敭Recognition
ofonlinehandwrittenmathsymbolsusingdeepneural
networks J 敭IEICETransactionsonInformationand
Systems ２０１６ E９９敭D １２  ３１１０Ｇ３１１８敭

 ６ 　MouchèreH ViardＧGaudinC ZanibbiR etal敭
ICFHR２０１６CROHME competitiononrecognition
ofonlinehandwrittenmathematicalexpressions C ∥
InternationalConferenceonFrontiersinHandwriting
Recognition ２０１６ ６０７Ｇ６１２敭

 ７ 　Dong L F Liu H C敭 Recognition of offline
handwritten mathematical symbols using
convolutionalneuralnetworks M 敭Cham Springer
InternationalPublishing ２０１７ １４９Ｇ１６１敭

 ８ 　RamadhanI PurnamaB FarabySA敭Convolutional
neuralnetworksappliedtohandwrittenmathematical
symbolsclassification C ∥InternationalConference
on Information and Communication Technology 
２０１６ １Ｇ４敭

 ９ 　FengXY MeiW HuDS敭Aerialtargetdetection
basedonimprovedfasterRＧCNN J 敭ActaOptica
Sinica ２０１８ ３８ ６  ０６１５００４敭

　　　冯小雨 梅卫 胡大帅敭基于改进FasterRＧCNN的

空中 目 标 检 测 J 敭光 学 学 报 ２０１８ ３８ ６  
０６１５００４敭

０７２００１Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

 １０ 　Guo C C Yu F Q Chen Y敭Imagesemantic
segmentationbasedonconvolutionalneuralnetwork
featureandimprovedsuperpixelmatching J 敭Laser
&OptoelectronicsProgress ２０１８ ５５ ８  ０８１００５敭

　　　郭呈呈 于凤芹 陈莹敭基于卷积神经网络特征和改

进超像素匹配的图像语义分割 J 敭激光与光电子学

进展 ２０１８ ５５ ８  ０８１００５敭

 １１ 　WangM LiuKX LiuL etal敭SuperＧresolution
reconstruction of image based on optimized
convolution neural network  J 敭 Laser &
OptoelectronicsProgress ２０１７ ５４ １１  １１１００５敭

　　　王民 刘可心 刘利 等敭基于优化卷积神经网络的

图像超分辨率重建 J 敭激光与光电子学进展 ２０１７ 
５４ １１  １１１００５敭

 １２ 　LeCunY BottouL BengioY etal敭GradientＧbased
learning applied to document recognition J 敭
ProceedingsoftheIEEE １９９８ ８６ １１  ２２７８Ｇ２３２４敭

 １３ 　HintonG E SrivastavaN KrizhevskyA etal敭
Improving neural networks by preventing coＧ
adaptationoffeaturedetectors J 敭arXivpreprint
arXiv １２０７敭０５８０ ２０１２敭

 １４ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual
learningforimagerecognition C ∥IEEEConference
onComputerVisionandPatternRecognition ２０１６ 
７７０Ｇ７７８敭

 １５ 　HuangG LiuZ MaatenL V D etal敭Densely
connected convolutional networks C ∥ IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition ２０１７ ２２６１Ｇ２２６９敭

 １６ 　W３CRecommendation敭Ink makeuplanguage EB 
OL 敭 ２０１７Ｇ０４Ｇ０６  ２０１８Ｇ０８Ｇ０６ 敭http ∥www敭w３敭

org TR InkML 敭

 １７ 　SimardPY SteinkrausD PlattJC敭Bestpractices
forconvolutionalneuralnetworksappliedtovisual
documentanalysis C ∥InternationalConferenceon
DocumentAnalysisandRecognition ２００３ ９５８Ｇ９６３敭

 １８ 　Hu J Shen L Sun G敭SqueezeＧandＧexcitation
networks C ∥ProceedingsoftheIEEEConference
onComputerVisionandPatternRecognition ２０１８ 
７１３２Ｇ７１４１敭

 １９ 　IoffeS SzegedyC敭Batchnormalization accelerating
deepnetworktrainingbyreducinginternalcovariate
shift C ∥３２ndInternationalConferenceonMachine
Learning ２０１５ ３７ ４４８Ｇ４５６敭

 ２０ 　KrizhevskyA SutskeverI HintonGE敭ImageNet
classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks

 J 敭CommunicationsoftheACM ２０１７ ６０ ６  ８４Ｇ
９０敭

 ２１ 　MouchèreH ZanibbiR GarainU etal敭Advancing
thestateoftheartforhandwrittenmathrecognition 
the CROHME competitions ２０１１Ｇ２０１４  J 敭
InternationalJournalon Document Analysis and
Recognition ２０１６ １９ ２  １７３Ｇ１８９敭

 ２２ 　MouchèreH ViardＧGaudinC ZanibbiR etal敭
ICFHR２０１４competitiononrecognitionofonＧline
handwritten mathematicalexpressions CROHME
２０１４  C ∥InternationalConferenceonFrontiersin
HandwritingRecognition ２０１４ ７９１Ｇ７９６敭

 ２３ 　KingmaDP BaJ敭Adam amethodforstochastic
optimization J 敭arXivpreprintarXiv １４１２敭６９８０ 
２０１４敭

０７２００１Ｇ８


