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基于注意力机制的手写体中文字符识别
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摘要　手写体中文的自动识别在文档数字化、手写笔记转录等方面有广泛应用.针对其具有的书写随意、结构复

杂、数目众多等特点,提出了一种基于注意力机制的手写体中文识别方法.在卷积神经网络(CNN)模型的基础上,

搭建了一种AT(Attention)ＧCNN网络模型,利用注意力机制实现网络层之间的信息交互,减少了因池化操作导致

的信息丢失.在经典手写体中文数据集 HWDB上进行实验,结果表明,该方法的识别准确率可以达到９５．０５％,相
比其他模型有显著提升.
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１　引　　言

手写体中文的自动识别是模式识别领域的热点

问题,具有重要的实际应用价值,如:识别信封上的

地址、支票上的信息以及其他需要人工处理的繁琐

任务[１].尽管手写体中文的自动识别在近些年取得

了较大的进展,但与识别手写数字和拉丁字母相比,
仍存在一些问题[２Ｇ３].主要原因:１)数目庞大,常用

的中文字符超过３０００个[４];２)中文字符结构复杂、

笔画繁琐、书写随意,部分中文字符字形特征十分相

似,人工甚至都难以识别.
手写中文识别可分为在线和离线识别２大

类[５].前者是书写者通过物理设备(触摸屏或手写

板等)在线书写后自动转化为文本,后者是通过计算

机将光学设备(扫描仪或照相机等)捕获的静态图像

自动转换为文本.与在线识别系统相比,离线识别

系统由于缺少书写笔顺信息,识别准确率往往较

低[６].离线手写中文识别常用的分类器模型主要
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有:支持向量机、改进的二次判决函数[５]等,这些模

型的识别精度有限,无法满足实用化的要求.而深

度学习技术的发展为手写中文识别带来了新的思路

和解决方案.如:LeCun等[７]在２０世纪９０年代提

出用Lenet５网络模型识别手写数字,在 MNIST数

据集上的识别准确率超过９９％.卷积神经网络

(CNN)在手写英文、中文识别等领域也有所应用[８Ｇ９].
如:富士通团队[３]提出的深度卷积神经网络,吴等[１０]

提出的松弛卷积神经网络(ATRＧCNN),以及金连文

等[１１]提出的EnsembleＧGoogLeNet网络,都取得了较

好的手写中文识别效果.与传统方法相比,深度学习

法虽然能获得更高的识别准确率,但大多是通过加深

网络层数、扩大各层网络规模来提升网络表现,容易

产生梯度爆炸和梯度弥散的问题.
为解决这些问题,本文在卷积神经网络模型的

基础 上,提 出 了 一 种 基 于 注 意 力 机 制[１２]的 AT
(Attention)ＧCNN 模型.实验结果表明,与 传 统

CNN模型相比,该模型能够更好地保留中文字符的

特征信息,获得更高的识别准确率.

２　卷积神经网络与注意力机制

卷积神经网络是一种从传统神经网络方法演化

而来的多层网络结构,在自然语言处理、计算机视觉

等方面有着重要的应用.卷积神经网络通常由卷积

层、池化层以及全连接层组成,通过训练进行特征提

取完成特定的任务,常用于预测和分类[１３].

２．１　卷积层

卷积层由多个特征图组成,拥有局部连接和共

享特征的权重,其目的是获得输入图像的特征表示.
卷积核是卷积层的核心,包括输入通道数、输出通道

数和卷积核的大小等参数.卷积层首先将输入特征

图与卷积核进行计算,再将结果传递给激活函数,可
表示为

xl
j ＝f(∑xl－１

i ∗kl
ij ＋bl

j), (１)

式中,l 为卷积层数,i 为特征图的个数,k 为卷积

核,Mj 为第j个特征图,b 为偏置矩阵,f 为激活函

数.典型的激活函数主要有:sigmoid,tanh和relu
等函数[１４].

２．２　池化层

池化层具有二次特征提取的效果,通常放在两

个卷积层之间,可以降低卷积层输出的特征图像维

数,提高特征提取的鲁棒性,减少参数个数,降低计

算复杂度.池化层中特征图像的大小一般根据内核

的移动步长来确定.典型的池化方式主要有:平均

池化[１５]和最大池化[１６]等.平均池化是将感受野内

所有像素值相加后取平均值作为输出,而最大池化

则是直接选择感受野内的最大值作为输出.

２．３　全连接层

卷积神经网络的分类器是由一个或多个全连接

层组成,全连接层可以看作一种卷积核大小为１×１
的特殊的卷积层,目的是将前一层中的所有神经元

连接到当前层对应的神经元.全连接层中没有保留

空间信息,通常在全连接层中使用dropout或L１、

L２等正则化方法,防止产生过拟合现象.

２．４　注意力机制

注意力机制是指有选择性地关注视觉输入中的

部分内容,而忽略其他信息,在序列学习的任务中发

挥着重要作用[１２,１７].通过训练模型,关联选择的输

入和输出序列项目,有效克服编码Ｇ解码器架构中的

限制,即输出序列中的每一项都取决于输入序列中

的选择项.目前,注意力机制已广泛用于不同类型

的序列预测,如:文本翻译,语音识别.

３　本文方法

３．１　AT模块

卷积神经网络虽然在图像分类领域取得了良好

的效果,但其本身仍然存在一些缺陷.如:池化计算

在降维的过程中,容易忽略特征中的某些细节信息,
而手写汉字风格的千变万化,以及汉字之间本身的

强相似性,这些信息被忽略后往往会对最终识别的

准确率产生较大影响.为解决该问题,提出了一种

基于卷积神经网络和注意力机制的交互思想,利用

AT模块,实现了两层池化层之间的信息交互,一定

程度上避免了有价值信息的丢失.AT模块的具体

结构如图１所示.

图１ AT模型网络结构

Fig敭１ ATmodelnetworkstructure
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１)层级表示的预处理.CNN 由多层卷积构

成,用Llayer_１和Llayer_２表示任意相邻的两层图像.

AT模块首先将这两个 二 维 表 示 用 一 维 表 示 为

Llayer_１(Xheight,Ywidth)→Llayer_１(Xheight×Ywidth),其中,

Xheight和Ywidth分别为Llayer_１的高和宽.

２)计算层级间的相似性矩阵.由于不同层级

表示包含信息的不同,且这些信息相互关联,因此,
通过注意力机制,利用多层层级之间的交互结果增

强层级表示.相似性矩阵计算公式为

Sij ＝α(xi,yj), (２)

α(m,n)＝ωT[m n (m×n)], (３)
式中,Sij为x 的第i个向量和y 的第j 个向量之间

的相似度,α为一个可训练的标量函数,ω 为随机初

始化的矩阵,为级联操作.取x 为Llayer_１、y 为

Llayer_２,得到相似性矩阵S.

３)计算注意力机制交互结果.获得相似性矩

阵S 后,将此交互结果作用于层级表示Llayer_１上,
即:用矩阵乘法与Llayer_１层完成特征加权操作,再与

Llayer_２层相加.可将新的L~layer_２层表示为

L~layer_２＝S×Llayer_１＋Llayer_２. (４)

　　S 既与原先Llayer_１层的特征相关,又与Llayer_２层

的特征相关,从而避免了计算L~layer_２过程中因池化

操作而导致的信息丢失.

３．２　ATＧCNN模型

所提出的ATＧCNN模型由CNN模型和AT 模

块２部分组成.搭建一个包含５个卷积层、４个池化

层、１个全连接层和１个输出层的卷积神经网络模

型,具体的结构参数如表１所示.表中,C１~C８为卷

积层,MP２~MP９为最大池化层,FC为全连接层,

Output为输出层,因全连接层和输出层的特征图大

小为１×１,没有卷积核大小和步长这两个参数.

表１　ATＧCNN模型结构和参数

Table１　StructureandparametersoftheATＧCNNmodel

Sequenceoflayer Featuremapsize Numberoffeaturemaps Filtersize Stepsize
C１ ６４×６４ ３２ ３×３ １
MP２ ３２×３２ ３２ ２×２ ２
C３ ３２×３２ ６４ ３×３ １
MP４ １６×１６ ６４ ２×２ ２
C５ １６×１６ １２８ ３×３ １
MP６ ８×８ １２８ ２×２ ２
C７ ８×８ ２５６ ３×３ １
C８ ８×８ ２５６ ３×３ １
MP９ ４×４ ２５６ ２×２ ２
FC １×１ １０２４ — —

Output １×１ ３７５５ — —

　　ATＧCNN模型的具体结构如图２所示.为了

在不增加网络深度的前提下提升分类准确度,ATＧ
CNN模型仅在CNN模型现有层级之间加入注意

力机制,通过筛选传递特征,使保留的信息更有利于

降低训练损失,从而提高分类的准确度.在网络的

前端,利用CNN自动提取输入图片的相关特征,根
据神经网络上一时刻的输出,利用AT模块在CNN
模型中MP２最大池化层和MP４最大池化层之间加

入注意力机制,计算MP２和MP４的注意力权重;将
卷积神经网络 MP２输出的特征图与注意力权重相

结合,计算特征图的加权平均,再反馈给卷积神经网

络 MP４;最终通过卷积神经网络全连接层实现分类

输出.

４　实验结果及分析

４．１　数据集

实验使用 HWDB数据集进行训练和测试,该
数据集是中国科学院自动化研究所(CASIA)模式

识别国家重点实验室公布的脱机手写样本数据库中

的数据集之一.由３００位作者书写,包含３７５５个中

文类别[１８],图３为其中两个中文字符的示例,可以

看出,手写中文字符比较随意,同一中文字符不同样

本之间存在的差异较大.
从数据集中随机选取８０％的数据(约９０１２００

张图片)作为训练数据集,剩下的２０％数据(约

２２５３００张图片)作为测试数据集.
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图２ ATＧCNN模型网络结构

Fig敭２ ATＧCNNmodelstructure

图３ HWDB数据集示例

Fig敭３ ExamplesofHWDBdataset

４．２　实验结果及分析

实验环境:操作系统为 Ubuntu１６．０４,GPU 型

号为 GTX１０８０TI,内存为１１G,采用 TensorFlow
深度学习框架.其中,批量大小(Batchsize)设为

３２,随机失活(Dropout)率设为０．８,对学习率进行

动态调整,初始学习率设为０．０００２,迭代２０００次,衰
减至９７％.采用 ATＧCNN模型,在训练集上准确

率(Accuracy)曲线和损失(Loss)曲线如图４所示.
可以看出,ATＧCNN模型经过８００００步训练之后,
准确率曲线和损失曲线都逐渐趋于平稳;１４００００步

之后,准确率基本达到９７％以上,loss接近为０,证
明了ATＧCNN模型的有效性和准确性.

为进一步对比CNN和ATＧCNN的两种模型,
随机选取４篇不同笔迹的中文文本进行测试,如图

５所示.先对文本图片做二值化处理,然后利用直

方图投影技术[１９]将其分割为字符图片,最后使用训

练好的模型对字符图片进行识别.
图５中４篇中文文本共８４０个中文字符.利用

图４ ATＧCNN模型训练结果.(a)Accuracy曲线图;
(b)Loss曲线图

Fig敭４ ATＧCNNmodeltrainingresult敭

 a Accuracygraph  b lossgraph

CNN模型正确识别个数为８０７,准确率为９６．１％,
用时２４７s;利用 ATＧCNN 模型正确识别个数为

８１４,准确率为９６．９％,用时２２２s.可以看出,基于
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CNN的模型和ATＧCNN的模型在 HWDB训练集

上训练获得的识别模型,在实际手写中文样本上也

获得了良好的识别效果,对于同一测试样本,ATＧ

CNN模型的识别准确率和识别速度都优于CNN
模型,证明了ATＧCNN模型具有较强的鲁棒性和泛

化能力.

图５ 手写中文文本

Fig敭５ HandwrittenChinesetext

　　采用不同方法对 HWDB数据集进行识别,其
准确率如表２所示.可以看出,CNN模型和 ATＧ
CNN模型,识别准确率明显优于传统方法;而ATＧ

CNN模型相比于CNN模型,识别准确率提升了约

２个百分点,有效提高了识别准确率,表中的空白项

是由于对比的文献中未给出该参数.
表２　几种方法在 HWDB数据集上识别准确率比较

Table２　ComparisonoftherecognitionaccuracyofdifferentmethodsonHWDBdataset

Recognitionmethod RAM/MB Accuracy/％
MQDF[２０] — ８９．５５

CCPRＧ２０１０champion:HKU[２１] ３３９．１０ ８９．９９
MQDF＋CNN[２０] — ９２．０３

ICDARＧ２０１１champion:IDSIAnnＧ２[２２] ７１．３５ ９２．１８
ICDARＧ２０１３champion:Fujitsu[３] ２４６０．００ ９４．７７
HCCRＧEnsembleＧGoogLeNet[１１] ２７７．２５ ９６．７４

CNN １０８．３０ ９３．０１
ATＧCNN １１５．３０ ９５．０５

５　结　　论

基于CNN模型和注意力机制思想,提出一种

ATＧCNN模型,通过网络层之间的信息交互,有效

避免了部分有价值信息的丢失.基于 ATＧCNN模

型对手写中文字符进行识别,实验结果表明,相比其

他神经网络模型,ATＧCNN模型识别准确率有明显

提高,且使用的参数较少,有利于实际应用.但本模

型目前只实现了３７５５个常用汉字的识别,未来工作

中将增加字符种类,扩大数据集,继续增强本模型的

表现力和泛化能力.
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