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基于重叠动态网格和模糊隶属度的
手写汉字特征抽取

吴天雷 ,马少平
(清华大学计算机科学与技术系 ;智能技术与系统国家重点实验室 ,北京 100084)

　　摘　要 :　本文在基于动态网格的手写汉字特征抽取方法中引入重叠网格划分 ,定义了一种反映书写结构的加权

点密度 ,并提出了一种根据密度投影计算模糊隶属度的方法 ,这些措施提高了特征的分类能力.各种网格划分方法提

取方向线素特征进行了试验比较 ,结果表明本文的特征抽取方法的在识别率上优于传统的动态网格方法和采用非线

性归一化预处理的静态网格方法.
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Feature Extraction for Handwritten Chine se Character
by Overlapped Dynamic Me shing and Fuzzy Membership

WU Tian2lei ,MA Shao2ping
( Dept . of Computer Science & Technology , Tsinghua University , State Key Laboratory of Intelligent Technology and System , Beijing 100084 , China)

Abstract :　Dynamic meshing integrates nonlinear shape normalization into feature extraction without introducing any new distor2
tions. A feature extraction method using overlapped dynamic meshing is proposed for handwritten Chinese Character Recognition. a

density image is defined for an input character image. Based on the density image ,overlapped meshes and fuzzy membership are dy2
namically calculated. Fuzzy contour direction feature (FCDF) extracted with the proposed method is introduced. Experimental results

show that significant improvement in recognition rate is yielded compared to conventional static or dynamic meshing methods.
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1　引言

　　特征抽取是汉字识别的一个研究热点 [1～6 ] ,手写汉字识

别系统的性能很大程度上依赖于所使用的特征.在脱机手写

汉字识别中广泛采用的是网格划分的特征抽取方法.按照网

格的构造方式的不同 ,可以分为静态网格 [2～5 ]和动态网格[6 ] .

静态网格中网格是预先确定的 ,而动态网格中网格的大小和

位置随输入图像的不同而动态改变的.

静态网格往往需要非线性归一化 [7 ,8 ]预处理补偿笔画密

度不均匀等手写变形 ,并将汉字图像规格化为固定大小的图

像.非线性归一化的基本思想是利用在水平和垂直坐标轴上

的密度投影对原二值图像进行重采样得到笔画密度更均匀的

二值图像.文献 [ 7 ]回顾和比较了基于点密度和基于由穿透

数、笔画间隔或内切圆定义的线密度等非线性归一化方法.如

图 1所示 , ( b)～ ( e)分别是这四种非线性归一化方法对同一

汉字处理的结果 ,各种非线性归一化方法都不同程度地引入

了畸变 :汉字边缘的锯齿加大 [2 ]、撇和捺的方向发生变化、笔

画宽度变得不均匀等.这些畸变影响着特征抽取乃至整个识

别系统的性能.

图 1　非线性归一化引入畸变的例子 ( a)原始汉字图像 ; ( b)～
( e)为非线性归一化后的图像

　

动态网格将非线性归一化中的密度均衡和网格划分的特

征抽取方法结合起来 ,利用密度均衡得到非均匀网格以补偿

笔画密度不均匀等手写变形.动态网格在抽取特征时直接在

原二值图像上进行 ,无需生成中间图像 ,不会引入任何新的畸

变 .例如金连文的全局弹性网格 [6 ]通过对汉字图像的水平和
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垂直投影直方图分别进行均匀等分 ,形成划分汉字图像的非

均匀网格.

静态网格普遍采用网格重叠 [2～5 ]、对网格内的点进行加

权[2 ,4 ]或引入模糊隶属度[5 ]等技术来提高特征的鲁棒性.而

传统的动态网格没有进行网格重叠 ,并且对网格中不同位置

的点不加区别地对待 ,这在一定程度上影响了特征的分类性

能.依照动态网格的思想 ,我们根据密度投影进行重叠网格划

分 ,并且提出了一种根据密度投影计算模糊隶属度的新方法.

2　重叠动态网格

　　从二值图像可以得到一个反映笔画疏密程度的密度图

像 ,将密度图像投影到水平和垂直坐标轴上形成密度投影直

方图 ,对投影直方图按照一定比例重叠划分就得到重叠动态

网格.图 2的左下部分就是对一个输入图像进行 4×4重叠动

态网格划分的例子 .

图 2　根据累积密度投影计算重叠网格
和模糊隶属度的示意图

211　加权点密度

假设输入图像为 f ( i , j) , i = 1 ,2 , ⋯, I ; j = 1 , 2 , ⋯, J ,其

中 J 和 I分别表示图像的行和列的数目.输入图像中黑象素

的值为 1 ,而白象素的值为 0.我们可以得到 f ( i , j)对应的密

度图像为 d ( i , j) ,其中 d ( i , j) Ε 0 , i = 1 ,2 , ⋯, I ; j = 1 ,2 , ⋯,

J .密度的定义是进行重叠动态网格划分的基础 ,可以采用非

线性归一化方法中的各种密度定义[7 ,8 ] ,如最简单的点密度

为 : d ( i , j) = f ( i , j) .

我们定义了一种新的密度 :加权点密度.该密度可以看成

是对点密度的一种改进 :白象素点的密度不为 0 ,而是根据它

到笔画边缘的距离进行加权 ,越靠近笔画边缘的白象素点的

密度越大.这样 ,一个点的密度的大小大致反映了该点附近的

笔画疏密程度.加权点密度的定义如下 :

d ( i , j) =
1

c ( i , j) + 1
, i = 1 ,2 , ⋯, I ; j = 1 ,2 , ⋯, J (1)

其中 c ( i , j)为输入图像上的点 ( i , j)到最近的黑象素点的城

市距离 ,可以通过距离变换得到.对于黑象素点 , c ( i , j) = 0.

212　重叠网格划分

在 N×N重叠动态网格中 , 2 N 条水平 (垂直)网格线将

图像分为 N个水平 (垂直)区域.在理想情况下 ,相邻区域互

相重叠并且各重叠部分的密度和相等 ,单个区域的密度和也

相等.假设相邻区域重叠部分的密度和为θ×Φ,其中θ(0 Φθ
Φ1/ ( N + 1) )是一个预先设定的表示重叠程度的常数 ,而Φ

= ∑
I

i =1
∑

J

j =1

d ( i , j)为整个图像的密度和.

重叠动态网格划分是通过对累积密度投影进行均匀重叠

划分来实现的.设 H( i)和 V ( j)分别表示密度图像在水平和

垂直坐标轴上的密度投影函数 ,定义如下 :

H( i) = ∑
J

j =1

d ( i , j) , i = 1 ,2 , ⋯, I

V ( j) = ∑
I

i =1

d ( i , j) , j = 1 ,2 , ⋯, J

(2)

而 <H ( i)和 <V ( j)分别表示水平和垂直坐标轴上的累积密度

投影 :

<H ( i) = ∑
i

k =1

H( k) , i = 1 ,2 , ⋯, I

<V ( j) = ∑
j

k =1

V ( k) , j = 1 ,2 , ⋯, J

(3)

从而 ,网格 ( m , n)可以如下定义 :

mesh ( m , n) = { ( i , j) | x1 ( m) Φ i Φ x2 ( m) , y1 ( n) Φ j Φ y2 ( n) }

(4)

其中 m = 1 ,2 , ⋯, N ; n = 1 ,2 , ⋯, N ,而四条网格线如下计算 :

x1 ( m) = min i
<H ( i)

Φ Ε ( m - 1) (1 -θ)
N

x2 ( m) = min i
<H ( i)
Φ Ε m (1 -θ)

N
+θ

y1 ( n) = min j
<V ( j)

Φ Ε ( n - 1) (1 -θ)
N

y2 ( n) = min j
<V ( j)
Φ Ε n (1 -θ)

N
+θ

(5)

3　模糊隶属度

　　靠近网格边缘的点比较不稳定 ,图像加入轻微的扰动后 ,

这些点可能就不再划分到该网格中.考虑到这种非确定性 ,我

们赋予网格中的每个点一个模糊隶属度 :在重叠区域中 ,越靠

近网格边缘的点的模糊隶属度越小 ,这些点在计算特征时所

起的作用越小 ,从而增强特征的稳定性.

如图 2所示 ,网格 ( m , n)对应于 <H的一个区间 ,我们可

以在该区间上定义具有如下性质的一维模糊隶属度μH ( i ,

m) :非重叠部分的点的模糊隶属度为 1 ;重叠部分的点的模糊

隶属度随着靠近区间的边缘而线性递减 ,到达区间边缘时模

糊隶属度为 0.在 <V 上也可以同样地定义一维模糊隶属度函

数μV ( j , n) .对于网格 ( m , n)中任意一点 ( i , j) ,根据 <H ( i)和

<V ( j)就可以分别计算出水平和垂直坐标轴上的一维模糊隶

属度μH ( i , m)和μV ( j , n) ,综合这两个一维模糊隶属度就得

到点 ( i , j)在网格 ( m , n)中的二维模糊隶属度 :

μ( i , j , m , n) = min (μH ( i , m) ,μV ( j , n) ) (6)

从上述重叠网格的定义可以看出 ,当θ= 0时 ,重叠动态

网格退化为无重叠 (相邻的网格有一条公共的网格线)和无模
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糊隶属度的传统动态网格.这是因为 ,对于每个网格 ,网格内

的点的模糊隶属度等于 1 ,而网格外的点的模糊隶属度等于

0 ,即相当于没有模糊隶属度的情况.

4　特征抽取

　　下面我们以方向线素特征为例说明应用重叠动态网格进

行汉字特征抽取的方法.

方向线素特征是手写体汉字识别中广泛采用的特

征[2～6 ] ,一般说来 ,方向线素特征的抽取由网格划分、方向分

解和特征计算等三个步骤构成.其中 ,方向分解是将汉字的轮

廓图像分解为各个方向的子图像 ,特征计算通常是在各子图

像的每个网格中求加权累积直方图得到特征.

利用重叠动态网格 ,从汉字的二值图像中抽取模糊方向

线素特征 (FCDF)的步骤如下 :

(1)首先对二值图像进行边缘跟踪得到 8方向 Freeman链

码表示的轮廓.

(2)从轮廓链码得到与二值图像大小相同的四个特征图

像 f d ( d = 0 ,1 ,2 ,3) ,分别对应于横、撇、竖和捺等四种轮廓方

向 ,方法如下 :首先初始化各特征图像的所有象素的值为 0.

然后遍历所有轮廓链码 ,对于链码的每个元素 c (0 Φ c Φ7) ,

假设它表示从轮廓点 ( i1 , j1)到相邻轮廓点 ( i2 , j2)的方向 ,则

我们在对应的特征图像中给相同位置的两个点的值加 1 :

f d ( i1 , j1) = f d ( i1 , j1) + 1 , f d ( i2 , j2) = f d ( i2 , j2) + 1

其中 d =
c ,

c - 4 ,
　

c = 0 ,1 ,2 ,3

c = 4 ,5 ,6 ,7
.

(3)按第 2节的方法 ,得到二值图像对应的密度图像 ,而

后根据累积密度投影计算 N ×N 重叠动态网格及网格中各

点的模糊隶属度.

(4)在四个特征图像的每个网格中 ,以各点的模糊隶属度

为权值对特征图像上的点进行加权累加 ,而后根据该网格的

大小进行归一化 ,就得到了特征的一个元素.这些特征串联后

就得到一个维数为 4 N2的特征向量.

(5)对特征向量的每一维元素进行开方变换使特征的分

布更接近于高斯分布[9 ,10 ] .

图 2　轮廓方向分解的示意图( a)输入图像 ; ( b)轮廓 ; ( c) ( d) ( e) ( f )分别为横、撇、竖和捺等四个方向子图像 ;

( g) 8方向 Freeman链码 ; ( h)链码分解对应的 4个方向

　　上述算法中 ,步骤 1和 2是轮廓方向分解 ,如图 2所示 ;

步骤 3进行的是重叠动态网格划分 ,获得的网格及模糊隶属

度如式 (4)～ (6) ;步骤 4进行的是特征计算 ,在特征图像 f d ( d

= 0 ,1 ,2 , 3)的某个网格 mesh ( m , n)上提取的特征元素 Fd

( m , n)如下所示 :

Fd ( m , n) =
1

gd ( m , n) ∑( x , y) ∈mesh ( m , n)

f d ( x , y)μ( x , y , m , n)

(7)

其中 m = 1 ,2 , ⋯, N ; n = 1 ,2 , ⋯, N ,而 gd ( m , n)是根据 mesh

( m , n)的大小对该特征进行归一化的函数.与静态网格相比 ,

动态网格中没有非线性归一化预处理 ,而是在输入图像上直

接抽取特征.如果不对特征进行归一化处理 ,汉字图像进行缩

放变换后 ,抽取的特征会有较大的变化.由于方向线素特征是

从单象素宽度的轮廓上抽取的 ,我们采用 0、45、90和 135度方

向的直线在网格内的线段的最大象素数作为归一化函数来补

偿图像大小的影响 :

gd ( m , n) =

w ,

min ( w , h) ,

h ,

　

d = 0

d = 1 ,3

d = 2

(8)

其中 w = x2 ( m) - x1 ( m) + 1和 h = y2 ( n) - y1 ( n) + 1分别为

网格 mesh ( m , n)的宽度和高度.

5　试验

　　试验用到了 1100套脱机手写汉字样本 ,每套样本包含

3755个国标一级汉字 ,各套样本分别由不同的人书写的.其

中 1000套样本来自脱机手写汉字库 HCL2000[11 ] .样本分为如

下四个部分 :

Data1 :清华大学智能技术与系统实验室采集的 smp001～

smp100等 100套样本.

Data2 :HCL2000中的 hh001～ hh200等 200套样本.

Data3 :HCL2000中的 hh201～ hh300等 100套样本.

Data4 :HCL2000中的 xx001～ xx700等 700套样本.

Data1是未经归一化的样本.经统计 ,Data1的样本的高度

和宽度近似成正态分布 ,样本高度的均值和方差分别为 78. 29

和 123. 26 ,而样本宽度的均值和方差分别为 71121和 143101.

Data1的部分样本如图 3所示. HCL2000的样本全部是归一化

的样本 ,图像大小为 64×64 ,部分样本如图 4所示.其中 Data3

的部分样本书写较自由 ,识别上难于 Data2.

在试验 1和试验 2中用到的样本为 Data1 ,其中的前 50套

样本用于训练 ,而剩余的 50套用于测试.在试验 3中 ,Data1、

Data2和 Data3用于测试 ,而训练样本为 Data4.

511　不同密度的比较(试验 1)

在动态网格中可以采用不同的密度定义计算密度投影 H

( i)和 V ( j) .除了本文的加权点密度 ,还有点密度[7 ]、笔画穿

透数密度[7 ]、基于笔画间隔的线密度[7 ]、基于内切圆的线密

度[8 ]等.我们比较了这几种密度.实验中采用 N = 7 ,θ= 0的

动态网格抽取方向线素特征 ,而后利用最小欧氏距离分类器

进行识别.从表 1的结果可以看出 ,加权点密度获得的识别率

稍低于基于笔画间隔的线密度 ,而明显高于其他的 3种密度.
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图 3　部分未经归一化的样本

图 4　HCL2000的部分样本

在后面的实验中 ,我们采用加权点密度.

表 1　在动态网格 ( N = 7 ,θ= 0)中采用不同密度的比较

密度

　

笔画

穿透数

基于内切圆

的线密度

点密度

　

基于笔画间隔

的线密度

加权点

密度

识别率 84. 01 % 90. 62 % 91. 07 % 91. 97 % 91. 72 %

512　网格数与重叠程度(试验 2)

试验中 ,我们采用不同网格数和重叠程度的动态网格抽

取方向线素特征 ,而后利用最小欧氏距离分类器进行识别.其

中重叠参数θ从 0到 0112按 0102的间隔递增 (对于 N = 8和

N = 9 ,θ= 0112超出了取值范围) .图 5给出了识别率随网格

数和重叠程度变化的情况 .对于每一种网格数 ,识别率达到最

大值的重叠程度都是θ= 011.这表明 ,在相同的实验条件下 ,

不同网格数下的最佳的重叠程度大致相同.

表 2给出了θ= 0和θ= 011时不同网格数的重叠动态网

格的比较 .从相同重叠程度下的识别率看 , N = 8和 N = 9非

常接近 ,稍高于 N = 7 ,并且明显高于 N = 6和 N = 5的情况.

综合考虑识别率、存储与处理的代价 ,在实际应用中 N = 7和

N = 8是比较好的选择 .

图 5　重叠动态网格的识别率( %)随网格数 N

和重叠参数变化的趋势图

表 2　在最小欧氏距离分类器下不同网格数的

重叠动态网格的识别率 ( %)的比较

N = 5 N = 6 N = 7 N = 8 N = 9

θ= 0 89. 83 % 91. 16 % 91. 72 % 91. 84 % 91. 75 %

θ= 011 91. 76 % 92. 94 % 93. 41 % 93. 57 % 93. 60 %

513　各种方法的比较(试验 3)

为了检验各种网格划分方法在实际识别系统中的差距 ,

我们采用了一个完整的手写汉字识别系统.该系统包括原始

特征抽取、特征变换、粗分类和细分类等四个部分.其中 ,原始

特征抽取是利用网格划分方法抽取方向线素特征作为原始特

征.为了减少存储和计算的代价并且提高特征的分类能力 ,维

数较高的原始特征利用线性判决分析 (LDA) [9 ]进行特征变换

形成用于分类的 128维特征.粗分类采用最小欧氏距离分类

器得到 30个候选类 ,细分类利用MQDF[12 ]从这些候选类中选

择一个作为识别结果输出.

表 3　各种特征抽取方法在识别系统下的比较结果

识别率 ( %)

Data1 Data2 Data3

Data1上特征抽取的

平均速度 (毫秒/字)

静态网格 98. 23 97. 45 96. 60 1. 6

传统动态网格 97. 96 97. 53 96. 67 0. 76

重叠动态网格 98. 55 98. 10 97. 39 0. 88

　　我们实现了静态网格方法抽取的方向线素特征 DEF[4 ] ,

该特征在日本的 ETL9B 数据库上获得了很高的识别率.在

DEF的抽取中 ,输入图像平滑后 ,利用基于加权点密度的非线

性归一化方法归一化为 64×64大小的点阵 ,归一化的图像平

滑后利用预定义的 7×7网格抽取方向线素特征 .参与比较的

还有相同网格数的两种动态网格 :传统动态网格 ( N = 7 ,θ=

0)和重叠动态网格 ( N = 7 ,θ= 011) .各种方法抽取的方向线

素特征在我们的识别系统下进行了比较.

从表 3的结果可以看出 :在所有样本上 ,我们的方法的识

别率均高于其他两种方法.在未经归一化的 Data1上的比较

结果应该最能够反映各种方法的水平 :传统动态网格得到的

识别率低于静态网格方法 ,而重叠动态网格的识别率超过了

静态网格方法 ;从特征抽取速度上看 ,重叠动态网格也比静态

网格方法快.在 Data1、Data2和 Data3上 ,重叠动态网格的识别

率分别比传统动态网格方法高 0. 59 %、0. 57 %和 0. 72 % ,而错

误率相对下降了 28. 9 %、23. 1 %和 21. 6 % ,这表明了我们方法

的有效性.

值得一提的是 ,在 Data1上 ,不管是样本的高度和宽度的

分布 ,还是在是否经过归一化等方面 ,都与训练样本存在较大

的差异.如果直接使用未经归一化的样本来训练 ,识别率可能

会更高.

6　结束语

　　文中提出了一种基于重叠动态网格划分和模糊隶属度的

特征抽取方法.与采用非线性归一化预处理的静态网格方法

相比 ,该方法在汉字图像上直接进行特征抽取 ,无需生成新的

图像 ,因此不会引入新的噪声和畸变 ;此外 ,由于动态网格不

需要生成新的图像和进行额外的图像平滑 ,特征提取速度也
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高于静态网格方法.与传统的动态网格方法相比 ,网格的重叠

和模糊隶属度的加入 ,使网格对于笔划位移和局部变形不敏

感 ,具有较强的鲁棒性.试验结果也表明该方法抽取的方向线

素特征的分类能力明显提高.

只要定义合适的密度函数 ,本文的方法可以直接应用到

基于灰度图像的汉字特征抽取中.进一步的研究工作包括将

该方法应用到除方向线素特征之外的其他特征的抽取中.
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