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基于深度残差网络的脱机手写汉字识别研究

张　帆１，张　良１，刘　星１，张　宇２
（１．湖北大学 资源环境学院，武汉　４３００６２；２．重庆大学 建设管理与房地产学院，重庆　４０００４５）

摘要：手写汉字识别是模式识别与机器学习的重要研究方向和应用领域；近年来，随着深度学习理论方法的完善、新技术的层出不

穷，深度神经网络在图像识别分类、图像生成等典型应用中取得了突破性的进展，其中，深度残差网络作为最新的研究成果，已成功应

用于手写数字识别、图片识别分类等多个领域；将研究深度残差网络在脱机孤立手写汉字识别中的应用方法，通过改进残差学习模块的

单元结构，优化深度残差网络性能，同时通过对训练集的预处理，从数据层面实现训练生成模型性能的提升，最后设计实验，验证深度

残差网络、Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ模式在脱机手写汉字识别中的可行性，分析、总结存在的问题及今后的研究方向。

关键词：手写汉字识别；深度学习；深度残差网络；Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ；卷积神经网络
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０　引言

手写体汉字识别 （ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉ

ｔｉｏｎ，ＨＣＣＲ）是计算机视觉和光学字符识别 （ｏｐｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＣＲ）领域最具挑战性的问题之一。它涉及机器

学习、模式识别、数字信号处理、自然语言处理、统计学、

信息论等多门学科。手写体汉字识别根据数据采集方式不同

可以划分为脱机手写体汉字识别和联机手写体汉字识别两大

类［１］。脱机手写汉字识别识别的对象为手写汉字的图片，通

过对图片上汉字的分析处理来识别汉字；联机手写汉字识别

通过鼠标、触摸屏、手写板等硬件设备实时采集书写者的手

写汉字，除了采集汉字的形体特征，同时将收集书写者在书

写汉字时的笔划轨迹的信息。因此，从理论上来看，由于联

机状态时将收集到更多的有用信息，手写汉字的正确识别率

将高于脱机状态。

在脱机手写汉字识别方面，传统的方法包括数据预处理、

特征提取、分类识别三个步骤。数据预处理部分需要完成原始

样本图像的去噪、归一化、数据增强等处理；特征提取完成对

孤立汉字在二维像素空间中的特征提取，需要提取具备高区分

度的统计特征，包括Ｇａｂｏｒ特征
［２］、Ｇｒａｄｉｅｎｔ特征

［３］等；分类

识别步骤通过选用合适的分类器对提取的手写汉字特征识别分

类，目前较常用分类器有欧氏距离分类器、改进的二次判别函

数分类器、贝叶斯分类器及支持向量机分类器等［４］。

另一方面，随着近年来深度学习研究热潮的兴起，特别是

卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和递归神

经网络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的引入，国内外研

究学者在图像识别和分类领域中取得了一系列振奋人心的研究

成果。牛津大学计算机视觉组 （ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ）和

ＧｏｏｇｌｅＤｅｅｐＭｉｎｄ团队于２０１４年研究的深度卷积神经网络

ＶＧＧＮｅｔ
［５］，在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上实现了７．３％的ｔｏｐ－５错

误率；Ｇｏｏｇｌｅ公司于２０１６年改进的深度卷积神经网络模型Ｉｎ

ｃｅｐｔｉｏｎ
［６］及其后续版本，将ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的ｔｏｐ－５识别率

降低至４．８％；微软研究院的 ＫａｉｍｉｎｇＨｅ等人提出的 Ｒｅｓ

Ｎｅｔ
［７］模型，进一步的在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据上的ｔｏｐ－５识别率降

低至３．５７％。这些近年来在图像识别分类领域的先进方法与
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技术，也为研究脱机手写汉字识别提供了基础与借鉴。

本文将研究深度０残差网络 （ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＤＲＮｓ）模型在脱机手写汉字识别中的应用方法，并针对手写

汉字图像的特征，构建、训练基于脱机手写汉子识别的深度残

差网络，测试、分析最终的实验结果。

１　深度残差网络

在传统的卷积神经网络中，随着神经网络深度的不断增

加，分类精度会逐步达到饱和，继续加深神经网络的深度反而

会令分类精度下降［７９］。这种情况来源于训练过程中存在的梯

度消失现象。深度残差网络模型正是为了解决深度神经网络的

以上问题而提出的。

１１　残差学习模块

ＤＲＮｓ模型的核心在于残差学习模块，其基本思想为：通

过在卷积神经网络单元训练过程中，保存部分原始输入信息，

从而避免由于卷积层数过多引起的分类精度饱和问题；同时，

残差模块 （ｒｅｓｉｄｕａｌｍｏｄｕｌｅ）不需要学习完整的输出，只需学

习输入、输出差别的部分，简化了学习目标和难度。

设狓为输入，经过卷积层运算后输出为犉（狓，犠），激活函

数采用Ｓｉｇｍｏｉｄ或ＲｅＬＵ
［１０］，激活函数变换用犳表示。因此，

学习模块单元的最终输出狔可定义为：

狔＝犳（犉（狓，犠犻）） （１）

　　其中：犠犻表示卷积神经网络第犻层所要学习的权重参数。

则最终输出可定义为：

狔＝犉（狓，犠犻）＋狓 （２）

　　在以上传统残差学习模块的基础上，采用线性变换构建新

的犺（狓）函数，增加模型的学习性能。重新构建的犺（狓）函数可

描述为：

犺（狓）＝犪犽狓 （３）

　　其中：犽为所有残差学习模块中，卷积层的层数。每个学

习模块间，具有不同的线性变换参数需要通过训练来学得。所

构建的模块最终输出狔定义为：

狔＝犉（狓，犠犻）＋犪犻狓 （４）

　　此外，在所设计的残差学习模块中，还将采用批归一化

（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）处理技术
［１２］，加快整个训练网络的

训练速度，并提高分类性能；同时，借鉴 ＶＧＧ－１９的结构，

采用３×３的卷积核大小构建，每个残差学习模块包含２个卷

积层。完整结构如图１所示。

１２　深度残差网络

深度残差网络是由残差学习模块重复堆积而成的完整神经

网络，与普通卷积神经网络的最大不同之处在于学习模块的内

部结构。因此，通过残差学习模块可以构建不同架构的卷积神

经网络，如在文献 ［１３］中，即将残差学习模块与Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

模型结构结合，搭建了Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ卷积神经网络模型，

在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的分类问题上，取得了优异的性能。

由于每个残差学习模块内部包括２个卷积层，所设计的整

个残差神经网络中共包含１８个残差学习模块，也即３６个卷积

层 （不包括接收初始输入的７×７卷积层）。在这１８个卷积层

中，初始输入为狓１，第狀层输入为狓狀（１≤狀≤１８），第１８层（最

有一个卷积层）输出为狔。由于第犻层输出等于第犻＋１层输入，

其中 （１≤犻≤１８），因此有：

图１　改进的的残差学习模块完整结构

狓犻＋１ ＝犉（狓犻，犠犻）＋犪犻狓犻 （５）

　　每一层的输入依次传递至最后一个卷积层，则输出狔可定

义为：

狔＝∑
１８

犻＝１

（∏
１８

犼＝犻＋１
犪犼）犉（狓犻，犠犻）＋（∏

１８

犻＝１
犪犻）狓犻 （６）

　　设ε为损失函数，则有：

ε
狓犻

＝
ε
狔
· 狔
狓犻

＝

ε
狔
（
狓犻

（（∑
１８

犻＝１

（∏
１８

犼＝犻＋１
犪犼）犉（狓犻，犠犻）））＋∏

１８

犻＝１
犪犻） （７）

　　由文献 ［１１］中的分析可知，当常数项∏
１８

犻＝１
犪犻大于１或

小于１时，会出现梯度爆炸或梯度消失的问题，不利于整个神

经网络的训练。也正因为如此，文献 ［７］和文献 ［１１］中均

采用了犺（狓）＝狓恒等变换的方式。

构建的神经网络采用公式 （３）所示的线性变换，来直接

限制保留上层数据的比例。为避免梯度爆炸和梯度消失，需额

外限制犪犻，将狘∏
１８

犻＝１
犪犻－１狘加入总的损失函数中迭代训练。

２　犈狀犱－狋狅－犈狀犱模式的手写汉字识别

端对端 （Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ）模式最早起源于系统设计领

域［１４］。近年来，随着深度神经网络模型性能的不断提升，优

秀的神经网络模型已经能够实现高维度、多参数的大规模训

练，这也为Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ模式在机器学习领域的运用提供了

基础：在进行训练、分类任务前，不需要进行繁琐的数据处

理、特征提取等步骤，只需建立合适的深度训练模型，直接完

成从最原始的输入信息训练，到最终的分类结果输出，也即

Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ。采用这种模式，不仅能够减少大量的数据处

理工作量，提升训练效率；同时，由计算机对特征自动抽象、

识别、分类，能够有效提升分类精度。

２１　训练集预处理

ＣＡＳＩＡ－ＨＷＤＢ （Ｖ１．１）数据集为未经过处理的原始样

本。为了提高训练模型的准确率，需对样本进行筛选处理；同

时为保证后续对训练学得模型的测试，因此样本集筛选处理仅

针对训练集。
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为尽量保存训练集原始样本，减少构建模型过拟合风险，

本文所述方法仅对训练集中３类样本做相应处理，如图２

所示。

图２　需预处理训练集样本示例图

其中，（ａ）图中所示为训练集上书写错误，已在数据采集

阶段被划除的手写汉字数据，此类样本直接从训练集中剔除；

（ｂ）类数据在手写汉字主体区域外，有额外的笔划，此类

样本将剪裁图片，剔除额外笔划部分；

（ｃ）类数据为标记错误样本，此类样本将调整样本标签至

正确分类。

另外，训练集还存在一类样本，在孤立汉字情形下无法识

别属于哪类汉字，此种情形往往出现在字形相近的汉字之间。

此类样本将保存原始标签信息，不予调整。

２２　数据增强

数据增强 （ＤａｔａＡｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）的目的在于将每个汉字

的手写体样本训练集扩大，降低模型学习的过拟合风险。

因此，将借鉴文献 ［１５］所述方法，首先将训练集原始样

本随机翻转，按照１：２的比例扩充训练集样本；其次，将原

始样本随机放大０．５－２倍，生成新的训练集样本；最后，在

训练集样本中随机取３０％的样本，进行主成分分析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ），对主成分随机加入标准差为

０．０１－０．１的高斯扰动，增加噪声。

新的训练样本集将限定为原样本集大小的４－６倍，保证

在训练集上，每个手写汉字类别有１０００张以上的样本图片。

２３　犈狀犱－狋狅－犈狀犱训练

在Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ训练过程中，不需要额外的指定提取特

征，取而代之由整个深度卷积神经网络自动化提取、分类。因

此，只需将准备好的数据，转换成复合神经网络的输入，并制

定学习规则，即可开始模型的训练。

２．３．１　样本导入

与传统图像识别不同，手写汉字识别的训练集需要保存字

体的全部信息，因此不能对图片样本剪裁，而需做拉伸、填充

处理。为匹配训练集中最大的样本图片，需要将样本统一调整

为１０８×１０８像素大小，对于小于此尺寸的样本图片，进行 “０

填充”处理。

同时，将训练数据样本按照１：１０的比例划分为训练集和

和验证集，以提高最终训练生成模型的泛化能力。

２．３．２　模型评估

模型评估通过损失函数和训练结束后的泛化测试来实现。

损失函数包括常规的Ｓｏｆｔｍａｘ回归损失、辅助分类损失和

正则化损失。总的损失将三者求和，用于梯度下降训练，以及

模型性能的评估。

分类精度测试在训练完成后，在训练集和测试集上分别来

计算模型对手写汉字的正确识别率。

３　实验与分析

如前所述，本研究采用谷歌公司的开源机器学习框架

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ （Ｖ１．２）的Ｓｌｉｍ模块完成深度残差网络训练模型

的搭建，同时使用ＧＰＵ计算加速训练过程，硬件运行环境选

择为ＴｉｔａｎＸ显卡、１６Ｇ内存。

训练结束后生成的各类损失示意图如图３所示。从图中可

见，对于迭代训练了３０万步后的生成的模型，Ｓｏｆｔｍａｘ回归

损失、辅助分类损失已逐步趋向于稳定；对于正则化损失仍有

下降趋势。由于正则化损失在总的损失中所占比例较小，因此

对总损失的影响较小，模型的分类精度趋向于稳定。

同时，由图３ （ｄ）总损失示意图可知，损失随迭代步数

的变化并不平滑，而是始终小幅震荡。因此，对于某点 （如迭

代３０万步时）的损失值的计算，取其邻域内的平均值，记为：

犔狅狊狊狊 ＝
∑
狊＋犻

狀＝狊－犻

犔狅狊狊（ ）狀
（２犻）

　　（犻∈犖） （８）

　　其中：犔狅狊狊狀 为实际训练过程中记录的第狀步的总损失。

图３　模型训练损失示意图

与损失的计算方法类似，精度同样存在小幅波动的情况，

因此用某点领域内的平均值来表征该点的精度，记为：

犃犮狊 ＝
∑
狊＋犻

狀＝狊－犻

犃犮（ ）狀
（２犻）

　　（犻∈犖） （９）

　　其中：犃犮狀 为实际评测得到的第狀步的精度。

对比所设计的改进深度残差网络模型与传统的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

＿４模型、ＲｅｓＮｅｔ模型，以及文献 ［４］、文献 ［１７］中的方法

进行对比实验。实验的对比结果如表１所示。

从表１的统计结果可以看出，在采用了新的改进深度残差

网络进行训练的手写汉字分类模型，在测试集上ｔｏｐ－１精度

与ｔｏｐ－５精度均有一定的提升，相比于传统的深度残差网络

ＲｅｓＮｅｔ，ｔｏｐ－１错误率降低了２４．６３，ｔｏｐ－５错误率降低
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了２８．５０％。

表１　不同训练模型的分类精度统计

训练模型
模型评估（ｓ＝６００，０００）

ｔｏｐ－１ ｔｏｐ－５

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ９２．３７％ ９８．０１％

ＲｅｓＮｅｔ ９２．４５％ ９８．０７％

仿射传播聚类［４］ ８８．５３％ —

ＤＬＱＤＦ［８］ ９２．０８％ —

改进残差模型 ９４．３１％ ９８．６２％

３１　实验结果分析

从实验的结果可以看出，基于所设计的深度残差网络在脱

机孤立手写汉字识别中，表现出较为良好的识别精度。通过对

训练集的预处理与数据增强操作，能够有效提高模型在训练集

和测试集上的分类精度。另一方面，相比训练集上的分类精

度，在测试集上精度下降较为明显，说明虽然对于训练集的预

处理与数据增加等操作，能够总体上提升模型性能，但对于模

型的泛化能力，依然产生了较为明显的影响。同时，经过改进

的深度残差网络训练的生成模型，相比于原始的残差学习模型

有着较为明显的性能提升；同时，在于近年来部分其它相关文

献中所采用的手写汉字识别方法，也有一定的优势。

４　结语

实验基于中科院自动化研究所模式识别国家重点实验室发

布的手写汉字数据集ＣＡＳＩＡ－ＨＷＤＢ （Ｖ１．１），研究孤立手写

汉字的脱机识别方法。

以ＲｅｓＮｅｔ为代表的深度残差网络在传统的图像识别分类

领域，取得良好的分类精度。结合ＲｅｓＮｅｔ的残差学习模型和

ＶＧＧ－１９模型的卷积核结构，提出了一种新的残差学习模块，

以及由其构建的深度神经网络，并将其应用于脱机手写汉字的

识别。从实验结果来看，新的深度残差网络的训练生成模型有

较好的分类性能；同时深度残差网络在手写汉字识别中也具有

一定的研究价值与应用潜力。另一方面，对于原始数据集的预

处理，也能够在一定程度上提升最终模型的分类精度。

最后，设计的手写汉字识别方法，采用Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ模

式构建。Ｅｎｄ－ｔｏ－Ｅｎｄ模式在普通图像的识别、合成领域取

得了优异的性能。然而，手写体汉字则具有更为明显的结构特

征。所研究设计的残差神经网络，能否和一些非 Ｅｎｄ－ｔｏ－

Ｅｎｄ模 式 下 构 建 的 手 写 汉 字 分 类 模 型 结 合 起 来，如

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ
［１６］、Ｍｕｌｔｉ－ＣＮＮＶｏｔｉｎｇ

［１７］等，从而再次优化模型

性能，值得进一步研究。
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