
第 51 卷第 11 期

2022 年 11 月

Vol.51 No.11
November 2022

光 子 学 报

ACTA PHOTONICA SINICA

1111001⁃1
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摘 要：针对手写字体特征提取难、识别效率低甚至错误的问题，提出一种结合鬼成像原理和分类网络

的思想用于手写字体的识别。首先，使用激光器、数字微镜阵列、单像素探测器等搭建鬼成像探测系

统，利用系列哈达玛散斑场分别实现对 17 239幅手写字体的照射；其次，利用单像素探测器对手写字体

透射的总光强值进行采集，并将其转换为一维向量作为网络训练的输入；最后基于卷积神经网络在图

像分类的优势搭建网络架构且为解决训练过程中的网络退化问题加入残差块。实验结果表明：对于手

写数字来说，全连接神经网络与卷积神经网络的精密度、召回率、F1值分别提高 86.50%/97.25%、

86.40%/98.03%、86.31%/97.60%；对于手写字母来说，卷积神经网络在全采样下的精密度、召回率、

F1值分别为 91.87%、90%、90.23%。该方法利用鬼成像原理，仅通过手写字体透射的总光强值而无需

对手写字体的特征进行提取与识别便可进行快速分类，大幅提升了手写字体的识别效率。
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0 引言

手写字体自动识别作为计算机视觉领域中一种高效的判别方法，可在大幅减少人力的情况下提升字体

识别效率，在试卷判别、财务报表等涉及大规模手写字体的自动识别中具有重要的实用价值。实际上，由于

个人字体风格迥异、书写习惯不同等常常导致不同手写字体存在较大差异，而不像印刷字体有统一的判别

标准。因此，在利用自动识别技术进行字体识别时，常常出现判别效率低甚至失效的问题，严重制约了其实

用化进程。

近年来，通常利用机器学习、深度学习等对手写字体的字体特征进行提取与匹配，进而基于分类的思想

对字体进行识别。例如：文献［1］针对手写数字在人为判别过程中存在识别效果差的问题，提出一种 K-最近

邻算法（K-Nearest Neighbor，KNN），用于根据投票法则训练手写数字特征，该方法将未知样本和 k个手写

相邻样本中所属类别占比较多的归为一类，从而对MNIST数字图像进行分类，由于采用惰性算法，计算简

单；文献［2］开发了一种 CNN和 SVM相结合的混合模型，该方法将 CNN作为特征自动提取器，SVM用于

二元分类，进而识别MNIST数据集中的数字，由于 CNN的感受野易自动提取到最可区分的特征，因此该混

合模型有着较高的准确率；文献［3］针对传统机器学习中模型泛化能力差的问题，基于深度神经网络，依据

BP算法在训练过程中传递误差值进行权重值和偏置项的值的更新，最终使得输出手写数字的分类结果越

来越接近预期值。该类方法虽然一定程度上解决了人工判读所造成的识别效率低、甚至误判的问题，但由
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于手写字体在提取特征时常常存在边缘、纹理等细节信息的缺失，导致识别中易出现分类结果的错误。此

外，在字体识别时均需要对获取的字体图像进行如平滑、去噪等预处理。然而在进行这些处理时易造成图

像细节信息丢失，影响识别效率。

鬼成像［4-8］作为一种反直觉间接成像方式，无需事先获取物体的细节信息，可在不直视目标物体的情况

下实现对目标物体的快速成像，将其与手写字体自动识别技术相结合，可在不提取特征的前提下，实现对手

写字体的识别，有效避免了由于特征细节信息的缺失导致的分类结果不准确或错误的出现。鬼成像在该领

域的优势已引起了研究学者的关注，如文献［9-10］分别以MNIST、Fashion 数据集为例，将鬼成像与深度神

经网络相结合提出了一种不需要提取目标物体特征信息的方法从而提升了识别效率。由于该类方法输入

量为一维向量，相比二维图像作为神经网络的输入可以减少对目标物体的探测数量从而缩短训练时间。这

为特征细节信息缺失导致的低识别效率提供了有效的解决途径。

同时，基于鬼成像的分类方法输入均为系列桶探测器的值转换成的一维向量。该方法的优势在于：桶

探测器的值易探测且探测速度快；以少于手写字体像素值（32×32）的一维向量代替二维图像作为输入时，

可简化设计的网络结构，大大降低识别的复杂性；直接利用一维向量对手写字体进行分类识别可跳出识别

物体就是识别图像的既存思路，为无成像分类的实现提供可能。然而，这些方法都是基于全连接网络结构

所提出的，易导致参数膨胀使得在训练过程中出现过拟合现象，进而直接导致手写字体分类错误。可见，如

何避免网络的过拟合现象、提升模型的泛化能力是提升手写字体识别效率的关键。与全连接神经网络相

比，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）由于卷积核可参数共享，大大减少网络权重的参数

大小，从而有效解决网络在训练过程中的过拟合现象，并且该网络具有更强的自适应性，在识别手写字体时

准确率更高。因此，将鬼成像与 CNN结合来提升手写字体的识别效率、避免分类错误具有现实意义。

鉴于此，本文将鬼成像原理与 CNN结合提出一种解决网络过拟合现象的手写字体自动识别方法。该

方法以桶探测器值为输入量，通过数据向量化将残差块［11］加入网络中，利用跳跃连接实现输入的一维向量

绕道传输到输出，通过保护输入信息的完整性提高识别效率。

1 结合鬼成像和CNN的手写字体识别

1.1 本文方法

手写字体自动识别方法实现流程如图 1所示，其中图 1（a）为实现原理流程，图 1（b）为实验室开发的探测

实验装置。其中，探测系统主要由 10uj-5 KHz-532 nm脉冲激光器、像元尺寸为 13.67 μm且分辨率为 1 027×
768的数字微镜阵列（Digital Mirror Device，DMD）、频带宽度直流（Direct Current，DC）：DC-11.0 MHz的单

图 1 手写字体自动识别方法实现流程

Fig. 1 The realization process of automatic recognition method of handwritten digit
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像素探测器、光学镜头等组成。DMD作为鬼成像系统的光源调制模块，是产生散斑的核心部件。经 DMD
调制后产生的光场为哈达玛散斑场。鬼成像作为一种特殊的成像方式，不需要提前知道目标物体的信息，

通过照射散斑就可以对目标物体进行成像。而目标物体是被散斑照射的物体，并不是生成的。本文的目标

物体是手写图像，选择公开的MNIST、EMNIST数据集。以 32×32的手写字体作为被照物体，在全采样时

（探测次数为 1 024次），单像素探测时间约为 0.75 s，速度很快并不会对后续的分类识别造成时间上的大量

消耗。

该方法主要由鬼成像探测和网络训练两部分组成。基本实现过程：利用 532 nm的激光器照射像元尺寸

为 13.67 μm且分辨率为 1 027×768的 DMD设备来产生系列正交的哈达玛（Hadamard）散斑［12-14］，目的是为

了减少散斑间的冗余，并利用频带宽度DC-11.0 MHz的单像素探测器来获得物体透射的总光强值。设计的

CNN网络由输入层、卷积块、残差块、全连接层、Dropout层和输出层 6部分组成。将桶探测器的测量值作为

输入并基于 CNN网络进行学习，进而给出手写字体的分类结果。具体步骤为：

步骤 1：利用 532 nm的激光器产生赝热光源，经过 DMD调制器来获得不同时刻下照射目标物体且分辨

率为 32×32的 Hadamard散斑图案，即 t时刻时 Hadamard散斑图案可表示为 Ia ( x，y：ti)，其中 ti 为不同的时

刻，i= 1，2，……M，i表示测量次数。

步骤 2：选用公开手写数字数据集 MNIST 中包含的 0~9十类手写数字和公开手写字母数据集

EMNIST［15］中包含的字母为被照物体，将生成的系列 Hadamard散斑图案分别照射某一手写图像并以桶探

测器的值来测量被照物体所透射的总光强值。重复上述过程 m次以获得 m幅手写图像所对应的桶探测器

的值。

步骤 3：将探测后的系列桶探测器的值转换为一维向量 Ib该一维向量可表示为 Ib=[ Ib1，Ib2，Ibi……Ibm ]，
m= 1，2，……M。 并 对 转 换 后 的 一 维 向 量 进 行 归 一 化 处 理 ，采 用 最 小 最 大 规 范 的 方 法（min-max
normalization）可表示为

I ′b=
Ib-min { Ib }

max { Ib }- min { Ib }
（1）

使其映射到 0~1范围之内从而加快网络的收敛性。

步骤 4：将步骤 3获得的一维向量作为 CNN网络的输入端进行训练。本方法的卷积神经网络用来连接

输入与输出端，其主要由卷积块、残差块、和全连接层 3部分组成。

步骤 5：利用训练好的 CNN分类模型对步骤 2中提到的两个数据集中部分手写字体进行测试，最终输出

10个神经元对应的 10类手写字体。

1.2 基于CNN神经网络架构设计

CNN一般由卷积层、池化层、全连接层构成，可解决全连接网络结构的参数膨胀导致的过拟合问题，并

广泛应用于图像分类领域。为解决网络层数增加导致训练时出现梯度消失、梯度爆炸及过拟合现象，将残

差块［16］、Dropout层［17］加入其中。

设计的 CNN网络模型架构如图 2所示，其分类模型由输入层、卷积块、残差块、全连接层、Dropout层和

输出层 6部分组成。其中，输入部分为长度为M的归一化桶探测器的值；输出为模型预测的手写字体分类

结果。连接输入和输出端的中间模块，其主要由卷积块、残差块、全连接层及Dropout层 4部分组成。

卷积块由卷积层、批量归一化层（Batch Normalization，BN）［18］和修正线性单元（Rectified Linear，Relu）［19］

激活层组成。为了保证卷积前后尺寸不变、padding能够平均分配到卷积张量两边，卷积核的个数一般都设

置为奇数，因此，在一维、二维卷积层分别选择卷积核大小为 5×5、3×3的滤波器。另外，本文 CNN网络架

构的输入为系列光强值，为能更好地处理该系列光强值选择一维卷积层。同时，BN层能优化对权重的调整

从而加快网络的训练和收敛速度、控制梯度爆炸防止梯度消失。

基于卷积层的残差学习，其中的 skip机制可将输入信息由浅层传递到网络的更深层，避免网络层数增加

造成大量手写字体信息丢失及梯度消失的问题，也可提高网络的泛化能力从而提升手写字体的识别准确性。

为实现手写字体的多分类任务，在输出部分连接了三层全连接层，作为 CNN结构中的多分类器。

Dropout层也可有效防止网络在训练过程中出现的过拟合问题，提高网络的泛化能力。经过多次实验



光 子 学 报

1111001⁃4

验证，本文选择的Dropout的比例为 0.6。
设计的框架使用操作系统为Win10（64位），编程语言 python版本 3.8（64位），基于 PyTorch框架实现了

CNN神经网络分类模型。

1.3 数据集准备

鬼成像无需事先获取目标物体的信息，通过散斑照射到目标物体进行成像。被散斑照射的物体就是目

标物体。

本文的数据集是从公开的MNIST、EMNIST数据集中分别随机选取其中的 17 239幅、1 442幅手写字

体图片经过数据扩充 28×28到 32×32，然后再经过 1.1节的探测方法得到。MNIST是一个公开的手写数

字的图片数据集，内容范围为 0~9十类手写数字，由 60 000个训练样本和 10 000个测试样本组成，每个样

本都是一张 28×28像素的灰度手写数字图片，且 EMNIST为MNIST的扩展数据集，其由 26类字母组成。

1.4 评价指标的选取

为了验证和分析所提方法的有效性和合理性，以设计的 CNN模型对手写字体部分数据集进行测试。

并用准确率A、召回率 R、精密度 P、F1值作为评价指标，即
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F 1 =
2× P× R
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（2）

图 2 CNN神经网络架构模型

Fig. 2 CNN neural network architecture model
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根据分类器在测试数据集上预测的正确或不正确可以分为 4种情况［20］，其中，真正（True Positive，TP）
表示被模型预测为正的正样本的数量；假正（False Positive，FP）表示被模型预测为正的负样本的数量；假负

（False Negative，FN）表示被模型预测为负的正样本的数量；真负（True Negative，TN）表示被模型预测为

负的负样本的数量。

2 实例验证与结果分析

2.1 基于CNN框架下的实验

实验部分是以图 1（b）所给出的鬼成像探测系统来获得测量值。分别从MNIST、EMNIST数据集中随

机选取共计 17 239幅手写字体图像作为该系统中的被照物体，并利用图 1（b）探测装置中的 DMD生成

Hadamard散斑，分别照射目标物体 1 024次（非欠采样）、256次（欠采样）。为了说明该方法的实用性，分别

对非欠采样、欠采样条件下的模型进行训练。由于本文方法采用监督学习，因此，将桶探测器的值及对应的

真实手写字体图片作为标签输入到网络中进行训练。

实验结果选取的有效训练周期为 100，以交叉熵损失函数来计算实际输出值与真实值之间的误差。计

算原理表示为

L= Loss(w，b，x，y )=-∑yj ln ( soft max ( j ) ) （2）
式中，Loss表示损失函数，参数 w、b分别表示各层线性关系中的权重和偏差，x是维数为M的输入一维向

量，y对应手写字体的分类输出结果，softmax为输出层的函数，j是神经元的个数。为了对损失函数进行优

化，利用自适应矩（Adaptive Moment Estimation，ADAM）优化器［21］，通过使用参数的梯度值对权重和偏置

进行更新。同时，学习率作为训练过程中重要的超参数，过小或过大都会对收敛速度和效果造成影响。在

经过多次实验后，此模型选择的初始学习率为 10-4。
为了验证所构建模型的合理性和有效性，以 1 442幅手写字体为例分别在全采样和欠采样的情况下将

对应的桶探测器的值作为测试集并对训练结束的模型进行验证。

2.2 实验结果及对比分析

本文中的全采样为 1 024（32×32）次探测，同样地，0.25的采样率代表 256（32×32×0.25）次探测。为验

证该方法的有效性，以MNIST数据集（随机选取该数据集的 12 039个训练集，1 242个测试集）的 0~9十类

数字为目标物体进行实验来说明不同采样率下 CNN、DNN两种模型准确率分析的结果。图 3（a）和（b）分别

为采样率 1.0、采样率 0.25下的 0~9每类数字的准确率。

观察图 3可知，在相同采样率下，CNN模型对 0~9手写数字识别的准确率均高于DNN模型。分别测试

了全采样和 0.25采样率下 DNN、CNN模型中 10类数字的准确率，其中全采样时 DNN、CNN模型中 0~9

图 3 不同采样率 CNN、DNN模型下数字 0~9的准确率

Fig. 3 The accuracy of digit from 0 to 9 under different sampling rates of CNN and DNN models
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每 类 数 字 的 准 确 率 为 96.18%/99.28%、99.34%/99.36%、87.36%/99.99%、90.12%/92.59%、96.88%/
99.99%、80.30%/98.48%、86.05%/99.98%、87.64%/96.62%、83.10%/94.36%、82.50%/95%；采 样 率 为

0.25 时 两 种 模 型 下 每 类 数 字 的 准 确 率 为 96.66%/99.28%、98.7%/99.34%、77.36%/94.33%、91.36%/
91.35%、96.88%/99%、84.85%/99%、90.70%/99%、85.39%/95.50%、84.51%/91.54%、86.25%/90%。其

中，数字 2、5、6、7、8、9在全采样和欠采样两种情况下 CNN模型比DNN模型有着显著的提升，全采样时分别

提 升 12.63%、18.18%、13.93%、8.98%、11.26%、12.5%；欠 采 样 时 分 别 提 升 16.97%、14.15%、8.3%、

10.11%、7.03%、3.75%。由此可见随着采样率增加识别的准确率也随之提升。因此，定量分析结果与定性

分析结果一致。

同时，为了减小实验误差，进一步说明 CNN模型在所提方法下的优势，记录了两个模型的最低、最高、

平均准确率如表 1所示。

由表 1可见，CNN模型的最低、最高、平均准确率均高于 DNN模型下的，且分别提升了 8.09%、5.48%、

5.31%，验证了 CNN模型在该方法下的合理性和有效性。

为了更好地比较两种模型的性能，根据混淆矩阵，在测试部分测试了两种模型的精密度、召回率、F1值，

如表 2所示。可见，相比 DNN 模型，CNN 模型的精密度、召回率、F1值分别提升了 10.75%、11.63%、

11.09%，进一步验证了利用桶探测器的值作为网络输入的方法搭建 CNN模型的合理性。

从表 2的实验结果可以看出，基于 CNN模型的手写数字分类模型具有更好的测试稳定性，表明构建的

模型显著提高了分类性能。

为了验证所搭建 CNN模型对不同数据集都有一定的学习效果，以 EMNIST数据集为例随机选取其

中 l、v、y、z、m、n、o、r、s、h十类（本文所搭建模型为十分类网络）字母图像作为目标物体分别在采样率为

1.0、0.25的情况下对其所对应的桶探测器的值进行训练和测试。采样率 1.0/0.25下每类字母对应的准确

率的测试结果如图 4（a）、（b）所示。CNN模型在不同采样率下的精密度、召回率、F1值如图 4（c）、（d）
所示。

由图 4（a）、（b）可知，全采样和欠采样情况时 l、v、y、z、m、n、o、r、s、h十类手写字母在本文提出的 CNN分

类模型下的准确率分别为 90%/60%、90%/85%、100%/70%、90%/60%、95%/95%、70%/75%、85%/
90%、95%/85%、100%/70%、85%/80%。除了字母 n、o以外，其他字母在全采样时均高于欠采样时的准确

率，对比分析说明随着采样率的增加准确率也随之提升。实验结果图 4（c）表明在全采样时精密度、召回率、

F1值分别为 91.87%、90%、90.23%。说明 CNN在以字母为目标物体时有较好的分类结果，进一步提高了网

络的通用性。

表 1 基于CNN、DNN模型准确率比较

Table 1 Comparison of accuracy based on CNN and DNN models

Model

CNN

DNN

Lowest accuracy

95.65%

87.56%

Highest accuracy

98.47%

92.99%

Average accuracy

97.65%

92.34%

表 2 DNN、CNN模型下的精密度、召回率、F1值对比分析

Table 2 Comparative analysis of precision，recall rate and F1 score under DNN and CNN models

Parameter

Precision

Recall rate

F1 score

DNN

86.50%

86.40%

86.31%

CNN

97.25%

98.03%

97.60%

Lift value

10.75%

11.63%

11.09%
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2.4 损失函数分析

研究中发现在统一的损失函数下，CNN比DNN有更强的收敛性。为了说明这一问题，以交叉熵损失函

数为例对 CNN、DNN模型下的收敛速度进行对比分析，训练误差曲线如图 5所示。

图 5表明，训练迭代步数为 100时两种模型都可以收敛到一定的误差范围内，CNN的收敛效果明显比

DNN的更好，且曲线的收敛速度更快，在训练集训练所获得的损失函数最小值约为 0.001 4。

3 结论

本文提出一种基于卷积神经网络的鬼成像手写字体分类识别方法，能够解决网络训练中的过拟合问

题。与全连接神经网络相比，该方法在低采样率的情况下，仍有着较高的准确率，并且卷积神经网络模型的

精密度、召回率、F1值均有明显提高。通过实验，进一步验证了本方法的有效可行性，为提升手写字体识别

图 4 不同采样率下 10类字母的准确率及 CNN模型精密度、召回率、F1值
Fig. 4 Accuracy rate of 10 letters under different sampling rates and CNN model precision，recall rate，F1 score

图 5 不同模型采用交叉熵损失函数下的损失误差曲线

Fig. 5 The loss error curve of different models using the cross-entropy loss function
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效率提供了新的解决方案，可推动手写字体识别在实际生活中的应用。在后续的研究中，将进一步优化卷

积神经网络结构，使得当目标物体来自其他类型的数据集时仍能达到很好的分类结果。
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Handwritten Font Classification Method Based on Ghost Imaging
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Abstract：With the rapid development of the economy，financial services such as bills are also increasing
day by day. Among them，the important information in the bill business，such as personal vouchers，
checks，and other bills，requires manual reading and input of a large amount of digital information. In order
to avoid the waste of human and financial resources，related researchers classify and recognize handwritten
fonts based on the neural network classification idea of deep learning. When the method based on deep
learning is used for feature extraction of handwritten fonts，there is often a lack of detailed information such
as edges and textures，which leads to the problem of low recognition accuracy.

Aiming at the problem that the features of handwritten digits or letters are difficult to effectively
extract，the recognition efficiency was not high and even caused recognition errors，a new automatic
recognition method of handwritten digits or letters was proposed by combining the principle of ghost
imaging and the classification network based on deep learning. This method utilizes the principle of ghost
imaging. It can save the imaging process in the traditional image recognition method，and jumping out of
the inherent thinking that identifying objects is identifying images，and can quickly classify the image of
handwritten digits and letters only by the total light intensity value transmitted by handwritten digits or
letters without extracting and identifying features of handwritten digits or letters. The automatic recognition
of handwritten digits or letters based on ghost imaging solves the critical problem of needing to extract
digits or letter images features in traditional handwritten font recognition methods，and can greatly improve
the recognition efficiency of handwritten digits or letters. Firstly，a ghost imaging detection system is built
using commonly used optical instruments such as lasers，digital micromirror arrays，and single-pixel
detectors. The laser in the built detection system is used to generate a pseudothermal light source，and the
digital micromirror array is used to obtain the Hadamard speckle sequence with a resolution of 32×32
irradiating the target object at different times. And realizing the irradiation of 17 239 handwritten images of
handwritten digits and letters. Secondly，the single-pixel detector is used to collect data on the total light
intensity value transmitted by the handwritten digits and letters. The data collection process is very fast and
does not cause huge time costs. The value of the bucket detector after the collection is converted into a one-
dimensional vector，and use the one-dimensional vector corresponds to the handwritten font as the input of
network training. Finally，the network framework is built based on the advantages of the convolutional
neural network in image classification and is used to solve the problems in the training process. The
network degradation problem is added to the residual block structure，which can directly pass shallow
information to deeper layers by skipping one or several layers through skip connections. In order to solve
the problem of overfitting，the Dropout layer is added to it，and the robustness of the network to the loss of
specific neuron connections is improved by reducing the weight.

The experimental results show that： for handwritten digits，compared with the fully connected
network，the precision，recall rate and F1 value of the convolutional neural network model are increased by
86.50%/97.25%，86.40%/98.03%，86.31%/97.60%；for handwritten letters，the precision，recall，and
F1 value of the convolutional neural network under full sampling are 91.87%，90%，and 90.23%，

respectively. At the same time，in the case of undersampling and non-undersampling，the ten types of
digits from 0 to 9 under the two models of convolutional neural network and fully connected neural network
and randomly selected l，v，y，z，m，n，o，r，s，and h ten types of letters are compared and analyzed. The
experimental results show that the accuracy rate of each type of digit and letter of the convolutional neural
network is higher than that of the fully connected network under the same conditions. The accuracy of each
type of digit and letter under the two models further verifies that as the sampling rate increases，the
recognition accuracy also increases. By comparing the evaluation indicators of the convolutional neural
network and the fully connected network architecture，the effectiveness and rationality of the proposed
method are further illustrated. The classification and recognition results of handwritten letters verified by
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experiments further illustrate the versatility of the constructed convolutional neural network. It provides the
possibility for the wide application of handwritten fonts in real life. The research on the classification and the
recognition of handwritten fonts based on ghost imaging can effectively solve the bottleneck problem of low
recognition efficiency of existing font recognition methods.
Key words：Ghost imaging；Handwriting recognition；Convolutional neural network；Accuracy rate；
Residual
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