
第 22 卷 第 6 期
2017 年 12 月

哈 尔 滨 理 工 大 学 学 报
JOUＲNAL OF HAＲBIN UNIVEＲSITY OF SCIENCE AND TECHNOLOGY

Vol. 22 No. 6
Dec. 2017

DBN融合模型对脱机手写汉字识别

刘 露， 孙巍巍， 丁 博
( 哈尔滨理工大学 计算机科学与技术学院，黑龙江 哈尔滨 150080)

摘 要:针对脱机手写汉字识别问题，提出一种新的分类器级联识别模型。新模型将修正的二
次判别函数( modified quadratic discriminant function，MQDF) 与深度置信网络( deep belief network，
DBN) 相融合，利用 MQDF先进行识别并得出结果，同时计算一个该识别结果的可信度，通过这个
可信度对识别结果进行判别，若可信度符合要求，则 MQDF的识别结果可作为最终结果直接输出，
否则再与 DBN结合进行二次识别，得到最终的识别结果。实验结果表明，在 ETL-9B手写汉字数据
集上进行的脱机手写汉字识别任务中，使用 MQDF 与 DBN 融合模型，可以取得比单独使用 MQDF
和 DBN更好的准确率。
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Abstract: The requirement of the recognition result is also increasing in practical applications. In this paper，a
new classifier cascade recognition model is proposed for the problem of offline handwritten Chinese character
recognition. New model is the fusion of modified quadratic discriminant function ( MQDF) and deep belief network
( DBN) . First to recognize and get result using MQDF，and calculate the reliability of the recognition result. If the
reliability can meet the requirement，MQDF recognition result can be as the final result directly output. Otherwise
using the DBN to make recognition again and getting the final recognition result. Experiments show that the MQDF
and DBN fusion model proposed in this paper can achieve better accuracy than the single use of MQDF and DBN in
the offline handwritten Chinese character recognition task，which is performed on the ETL-9B handwritten Chinese
character dataset.
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0 引 言

文字识别作为模式识别中的一个重要领域，一

直受到研究人员的广为关注。对于手写数字，手写
英文字符已经取得了较好的识别结果，但是在手写

汉字的识别任务当中仍然存在着不小的挑战。由于
汉字在中国传统文化发展中的重要地位，对于汉字

识别的研究自然具有非常重要的意义和价值［1］。
最早的汉字识别研究始于 IBM的 Casey等对印刷汉
字的识别。到了 20 世纪 80 年代，手写汉字识别成
为研究的重点并发展至今，许多方法相继被提出，并

且取得了不错的效果。手写汉字识别主要分为联机
和脱机两种，联机手写汉字通过手机或者其它电子

设备人工输入手写字，因此可直接得到汉字的笔画

顺序、书写方向以及提笔、落笔等信息，更容易获得
汉字的结构。而脱机手写汉字是通过扫描技术将手
写字扫描入计算机，得到扫描图像，再对图像进行识

别的过程，其特点是数据量大、结构复杂，不同的人
具有不同的书写风格，并且在不同的环境中手写字

会不同程度的发生形变，所以脱机手写字识别难度

远远大于联机手写汉字。
目前，对于手写汉字识别，研究人员提出了许多

种方法，并且都取得了不错的识别效果。文［2］提
出了一种代价敏感的修正二次判别函数 ( CMQDF)
分类器，主要针对手写中文地址进行识别; 文［3］提
出了级联修正二次判别函数分类器来进行手写汉字

识别，其是一种基于串行结构的分类器集成算法，在

度量的层次上将分类结果进行结合，但是对于手写

图像的扭曲变形等复杂情况识别效果不是很理想。
文［4］利用 MQDF与支持向量机( support vector ma-
chine，SVM) 结合的方式对相似手写汉字进行识别，
该方法相比之前的方式无需提取额外特征，并利用

分类混淆矩阵自动得到相似汉字特征集。文［5］引
入深度学习技术，将卷积神经网络 ( convolutional
neural network，CNN) 融入到手写汉字识别中，并与
MQDF相结合，取得了不错的识别结果。文［6］提
出自适应判别局部对齐方法( adaptive discriminative
locality alignment，ADLA) ，很大程度上改进了不同
群体间的最优参数选择问题，进而提升了对相似汉

字识别的准确率。文［7］在当今大数据情况下，采
用深度神经网络( DNN) 对相似手写汉字进行识别，
对大样本取得了好的识别效果。本文针对脱机手写
汉字识别问题，提出了一种新的融合模型，该模型将

MQDF和 DBN相融合，通过定义可信度来协调两个
分类器在识别任务中的具体分工情况，从而达到理

想的识别效果。通过实验证明，所提出的融合模型
在识别任务中，取得了比两种分类器模型单独使用

时更好的识别准确率。

1 修正的二次判别函数

MQDF 是对二次判别函数 ( quadratic discrimi-
nant function，QDF) 进行 K-L 变换和平滑部分特征
值改进得到的［8］，是一个贝叶斯分类器。其具体形
式如下:

hi ( x) =
1
σ2 {‖x － μ i‖

2 －∑
k

j = 1
( 1 － σ

2

λ j
)

［( x － μ i )
Tpij］} +∑

k

j = 1
lnλ j + ( n － k) lnσ2 ( 1)

式中: x为输入的特征向量; n 是特征维数; μ i 代表

第 i类的均值; pij是 i类协方差矩阵的第 j 个特征向
量;而 λ j 则是特征向量所对应的特征值。k 是截断
参数，意味着 k个最大的特征值没有正规化，其余小
的特征值被 σ2 所替代。在 MQDF 中，假设每个类
别的先验概率都服从高斯分布，则min

x∈i
hi ( x) 。

MQDF基于统计方法，通过用常量代替小的特
征值，补偿了有限样本的估计误差。其次，由于只需
要输入特征向量进行计算，简化了复杂度。由于结
构简单、便于多类问题的分类、易于实现以及准确率
高等优点，被广泛应用于手写文字识别中。但是，在
对于有些稍微复杂的手写字图像时，识别能力仍非

常有限。

2 深度置信网

深度置信网 ( deep belief network，DBN) 是 Hin-
ton等在 2006 年提出的一个具有层次特征的概率生
成模型［9］，通过训练神经元之间的权重，可以让整

个神经网络按照最大概率来生成训练数据。同时
DBN是一种深层神经网络，采用自底向上的传递，
底层的神经元接收原始的特征向量，不断向更高层

次抽象，顶层的神经网络形成易于组合的特征向量。
通过增加层次就能够使特征向量更高的抽象化，而

且，每一层的网络会弱化上一层的错误信息和次要

信息，以确保深层网络的精度。DBN 结构如图 1 所
示。其是由一系列叠加的受限玻尔兹曼机( restrict-
ed boltzmann machine，ＲBM) ［10］和顶层的反向传播

38第 6 期 刘 露，等: DBN融合模型对脱机手写汉字识别



( back propagation，BP) 网络［11］构成。自提出以来
受到了越来越多的关注，并陆续应用于计算机视觉、
语音识别、自然语言处理等领域，有着广阔的发展和
应用空间。

图 1 DBN网络结构

DBN的训练包含预训练和微调两个步骤。首
先，预训练阶段利用大量无类标信息数据，无监督地

训练每层 ＲBM，将下层 ＲBM 的隐层输出作为上一
层 ＲBM可示层的输人。微调阶段则采用有监督学
习方式对顶层的 BP 网络进行训练，将实际输出与
预期输出的误差逐层反向传播，目的是调整网络的

权值。DBN这样做克服了 BP网络因随机初始化权
值而导致的局部最优问题。
2. 1 受限玻尔兹曼机介绍
受限玻尔兹曼机 ( ＲBM) 由隐层 v 和可示层 h

两种神经元节点构成。可示层的作用是输入数据，
隐层的作用是特征检测。区别于玻尔兹曼机，ＲBM
的特点是可示层和隐层之间采用全连接的方式，而

在可示层内神经元之间和隐层内各神经元之间是无

连接的，以二分图的形式存在，这样相比玻尔兹曼机

更为高效。
ＲBM是一种基于能量的模型。假设可示层与

隐层的神经元数目为 I，J，vi 表示第 i个可示层神经
元状态，hj 表示第 j个隐层神经元状态，那么特定一
组( v，h) 所构成 ＲBM的能量函数可以表示为

E( v，h | θ) = －∑
I

i = 1
aivi －∑

J

j = 1
bjhj －∑

I

i = 1
∑
J

j = 1
wijvihj ( 2)

式( 2) 中，θ = { wij，ai，bj } 是 ＲBM 的参数，wij表示 vi
节点和 hj 节点间的连接权值，ai 和 bj 分别表示 vi 和
hj 的偏置值。通过能量函数可以得到( v，h) 的联合
概率分布:

p( v，h | θ) = e － E( v，h | θ) /Z( θ) ( 3)

其中 Z( θ) 为归一项。实际问题中最为关心的是 p
( v，h | o) 的边缘分布 p( v | o) ，即观测变量的分布。

ＲBM一般通过迭代的方式训练，目的在于得到
θ = { wij，ai，bj}参数值，以拟合训练数据。在训练数
据集( 样本数 T) 上求极大对数似然函数:

θ* = argθmaxL( θ) = argθmax∑
T

t = 1
lnp( v( t) | θ) ( 4)

对于各参数值的更新，采用 Hinton 提出的对比散度
( Constrastive Divergence) 算法［12］，具体规则如下:

Δwij = ε 〈vihj〉data －〈vihj〉( )recon

Δai = ε 〈vi〉data －〈vi〉( )recon

Δbj = ε 〈hj〉data －〈hj〉( )
}

recon

( 5)

其中 E为预训练学习率，〈·〉data为训练数据集定义

分布上的数学期望，〈·〉recon为重构后模型所定义分

布上的数学期望。
2. 2 BP网络

BP网络主要是对 ＲBM预训练阶段所得特征向
量分类，依据分类结果微调 DBN 每层参数。训练
BP网络包括前向和后向两个过程。将特征向量向
前传播，由输出层得到分类结果，将该分类结果与预

期结果相比较得到误差值［13］。后向传播是将所得
误差值逐层回传，从而调整 DBN参数。传播过程中
每层需计算一个灵敏度 δ，然后将 δ 向下传递调整
网络权值。
输出层中，第 i 各节点输出为 oi，预期输出为

di，则计算 δ值可以表示为
δi = oi ( 1 － oi ) ( di － oi ) ( 6)

对于第 m个隐层，计算 δ的表达式为
δli = yl

i ( 1 － yl
i ) ∑i w

l
ijδ

l + 1
j ( 7)

在得到各层敏感度值之后，对 DBN的更新如下。
wl

ij = wl
ij + εfine － tuning × yl

iδ
l + 1
j

bl
j = bl

j + εfine － tuning × δ
l + 1 }
j

( 8)

3 MQDF与 DBN融合模型

修正的二次判别函数 MQDF 应用于脱机手写
汉字识别任务中，通常可以识别出大部分汉字图像，

但对一些较复杂汉字图像识别率有所下降。针对这
类汉字图像，使用深度模型 DBN 进行再次识别，即
为本文提出的 MQDF-DBN融合模型。

MQDF-DBN 整体分成训练、识别和融合三部
分，如图 2 所示。先将汉字图像经过预处理，归一化
到统一分辨率，此外还包括去噪、二值化等相关操
作，再利用训练数据同时对 MQDF 和 DBN 同时训
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练。在训练阶段，MQDF 提取梯度特征，DBN 按照
之前所介绍方法进行训练。

图 2 MQDF与 DBN融合模型

识别阶段，MQDF 输出结果要经过识别可信度
( recognition confidence，ＲC) 来进行评估。MQDF输
出前 P 个可能识别差由 ( 小到大排列) 。若 d1，d2

( d1 ＜ d2 ) 为前两个识别差，则 ＲC的定义如下
ＲC = 1 － d1 /d2 ( 9)

当 d1 与 d2 很接近时( ＲC趋近于零) ，就很容易
出现错分的情况。因此，一个样本经 MQDF 分类，
结果的 ＲC 值越大，说明识别越准确。所以规定一
个门限值 T，如果 MQDF 输出结果的 ＲC 大于 T，就
可将该识别结果作为最终识别结果输出，否则，样本

被输入到 DBN中进行融合识别。
在进行融合识别之前，首先要将两个分类器的

识别得分规整到同一个可比较的域中。用 wi 代表

第 i 类，xg 和 xh 表示待识别汉字图像分别对应

MQDF和 DBN的梯度特征和分层特征。条件概率 p
( xg |wi ) 和 MQDF的识别差 hi ( xg ) 满足如下公式:

p( xg |wi ) ∝e － hi( xg) /2 ( 10)
根据式( 10) ，MQDF中的后验概率 p( wi | xg ) 可

以通过［14］中方法，在前 P 个可能类别上计算计得
到。DBN可以输出类标和对应的概率，所以可以在
前 P 个可能类别上的正规化，重新计算输出层每个
神经元的后验概率 p( wi | xh ) 。
根据 p( wi | xg ) 和 p( wi | xh ) ，通过特定的融合规

则就可以得到 MQDF-DBN 融合模型概率 p( wi | xh，

xg ) 。具体方法采用线性可信度累积 ( Linear confi-
dence accumulation，LCA) 算法［15］，通过对 p( wi | xg )

和 p( wi | xh ) 线性加权求和得到:

p( wi | xh，xg ) = αp( wi | xg ) + βp( wi | xh ) ( 11)
式中 α和 β为权衡因子，可以根据 MQDF和 DBN各
自的表现来指定。那么融合模型对当前汉字图像的
识别结果则为:

wi = arg
i = 1…Q

maxp( wi | xh，xg ) ( 12)

由于 α和 β的值不影响( 12) 的结果，因此可以

假设 α + β = 1。
综上，本文提出的 MQDF-DBN融合模型对汉字图像
的最终识别结果表示如下

w( x) =
wMQDF ＲC ＞ T

argmax
i = 1…Q

p( wi | xh，xg ){ 其它
( 13)

其中 wMQDF为 MQDF的最佳候选结果。

4 实验与结果分析

为了验证本文提出方法，选择 ETL-9B 手写汉
字数据集进行实验。ETL-9B 数据集由日本电子技
术实验室建立的，其中包括 120 万个数字以及日文、
中文、拉丁文的印刷体和手写体样本，其中汉字类别
2965 个，每个类别包含 160 或 200 个样本，部分样
本如图 3 所示。实验选用 1500 个类别，每个类别包
含 200 个样本，前 20 个和后 20 个用来测试，剩余
160 个用来训练。DBN 选择 Theano 深度学习工具
包实现。实验环境为 Intel i5 3. 2 GHz 处理器，8 GB
内存。

图 3 ETL-9B的部分样本

在实验过程中，将汉字图像线性归一化到 64*
64，训练 MQDF时，提取 588 维的梯度特征。深度置
信网设置为两层 ＲBM 结构，中间隐层点数 350 个，
迭代次数设置为 10。实验整体分成两部分。首先
通过实验确定最优的阀值 T 和加权系数 α; 然后把
识别率作为评价标准，将 DBN的识别效果与不同截
断参数 k 下的 MQDF 和 MQDF-DBN 的识别效果进
行比较。
在 ETL-9B 数据集中，应用实验所选的汉字图

像样本，在不同的阀值 T 和加权系数 α 情况下对
MQDF-DBN模型进行实验，记录两个值不同组合情
况下的识别准确率信息。设置 T 值分为 0. 08，
0. 10，0. 12，0. 15，0. 20，0. 30，1. 00，然后在 α 值由
0. 1 到 0. 9 时记录识别准确率，实验结果如图 4 所
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示。可以看出 MQDF-DBN 融合模型在 T 值和 α 值
不同时，识别效果有明显不同，当 T 值在 0. 20 跟
0. 30 之间，α 落在［0. 4，0. 6］区间中时识别效果
最好。
表 1 给出了在实验所用数据集下 DBN 分类器

的识别准确率，以及截断参数不同时，单独的 MQDF
分类器，和融合分类器 MQDF-DBN 的识别表现。从
实验结果可以看出，随着截断参数 k 值的增加，
MQDF和 MQDF-DBN的识别准确率都有所提高，而
后者要明显高于前者，同样 MQDF-DBN的识别准确
率也高于 DBN单独使用时的识别准确率。

图 4 T和 α不同时的识别情况

表 1 不同截断参数下的识别结果

k 5 10 15 20 30 40

MQDF 95. 91 96. 30 96. 39 96. 42 96. 50 96. 56

MQDF + DBN 96. 10 97. 39 97. 54 97. 58 97. 62 97. 64

DBN 96. 90 － － － － －

5 结 语

本文针对脱机手写汉字识别问题，提出了一种

修正二次判别函数和深度置信网融合模型，为该方

面研究提供了新的思路。二次修正判别函数分类器
识别较简单的汉字图像，而较为复杂的汉字图像则

交给深度模型 DBN来处理识别，并且在得出最后结
果时结合了 MQDF 的中间识别结果。最后的实验
表明，两种模型结合使用能很好地形成互补，取得了

不错的识别效果。在接下来的工作中，我们会将工
作重心放在实际应用价值更大的相似手写汉字识别

研究当中，探索并改进 MQDF-DBN 模型，力求取得
新的突破。
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