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摘要：手写体的格式普遍会融合草体书，而

且这是自动识别中最难的书写体。而目前在

不同的语种例如英语，阿拉伯语，孟加拉语

等中，手写体都非常受欢迎。但是，当语种

的字母表包含大量字母（例如孟加拉语有

350 个字母）时，手写识别的难度会显著增

大。目前，HMM（隐马尔可夫模型）就是用于

解决相似识别问题的最流行的结构。然而如

果依靠于特殊应用的基础词汇表被给出，那

么任务就会变的简单。因为在这种情况下，

我们可以采用全局或基于单词的识别，从而

并不需要去识别单一的字母。从另一个角度

去讲，当词汇表的内容增多，或者包含了较

多的相似形状的字母是，识别任务就会变得

复杂。在一个最近对这种相似情况的研究［1］

中，全联系非同质 HMM 模型就被用于处理观

测序列已经被明确分隔的情况。目前研究表

明，我们已经发现基于 HMM 的语音识别模式

的表现独立于笔迹和特定的智能分词策略。

我们采用基于 DISCRETE CURVE EVOLUTION

ALGORITHM(离散曲线演化算法)［2］的文本

分词模式和两个其他的已经存在的分词模

式，并以英文，阿拉伯文和孟加拉文的数据

库为评判标准，来得出上述结论。同事，利

用统计假设测试的模式结果更加证明了上述

结论。

I.介绍

无论是线下模型还是线上模型，数字化

手写数据都是可取的手段。在线下模型中，

数据可用图片等以矩阵为格式的方式获取，

但它不能和线上模型一样保护笔移动的时间

信息。而时间模型中，数据有一个序列格式

用于保存以时间为轴的笔的移动坐标序列。

这种在线上模型中最先进的识别速度通常要

高于同等的线下模型［6］。基于各形各色的

电子笔装置的欢迎程度的增强，线上识别研

究最近已经获得了很大的动力。这些识别研

究追求两个方面，整体性和分析性［3］。在

一个分析通道中，手写单词的边界要在他在

整体模式中识别之前被辨别出来，自从识别

应用于单词级别，我们不再需要识别字母之

间的边界。在这里，需要注意手写样例有不

同的字体［3］包括正体，草体，混合正体和

草体的字体等用于自动识别。在本工作中，

我们主要处理线上混合字体的整体识别。

整体识别从定义上说不需要从手写单词

的不同的子部分中进行特征提取。它通常计

算代表单词整体形状的全局特征。然而，随

着词汇表中词汇量的增长或者单词之间相似

度增加，这种全局特征也许会表现的很差。

实际上，全局特征识别方法是被用来对已知

受限的词汇表［9］进行精确识别的方法。那

么，为了维持即使在负面情况下也要保持的

期望的识别精确度，目前的策略是把输入单

词分割成一系列子部分，并对每一个子部分

进行特征计算。这保证了两个相思形状的单

词通过一个或两个字母的不同获得在观测序



列中的映射。如此就需要在单词分界的地方

的分割点而不是其他可能的分割点

分隔是分析识别方法的基本组成部分［7］，

而且这部分受分隔歧义影响，因为特征边界

需要从分隔点的建立中辨认出来。然而，他

不是全局特征识别问题的分割模型的问题。

因为全局特征方法不识别独立的字母。基于

滑动窗口的特征计算已经被使用于大量的手

写单词分析识别的研究中。在这些方法中，

明确的手写分割可以不被需要。尽管这个方

法已经成功的模拟于几种字迹，例如拉丁文

等，但是在对其他一些例如孟加拉文，

Devanagari 等的字体并不是一个有效的方

法，因为这里出现一些经常发生的延笔的问

题。在这些笔迹中，不同的字母经常在手写

的时候被放在单词上面或者下面插入，或用

\ / 的方法插入。

不同的线上手写的整体识别方法可见于

［5］［8］［10］［11］［12］。他们使用

了不同的工具例如神经网络，支持向量机，

HMM 等方法作为辨别装置。应用于全局研究

的手写数据包括了几组有相似形状的单词和

由于相思问题大面积出错的单词［8］。如此，

尽管全局识别任务比分析识别要简单，他们

仍需要关注于这种复杂情况。［1］中基于

HMM 的方法被不断的应用于去处理和别的方

法一样要处理的的相似单词组。

在线上手写识别中使用的 HMM 的动机源

于它们在语音识别研究中获得的成功。跟随

他在语音识别领域的实践，通常只允许两种

状态转移（自身和右边）的简单的从左至右

的 HMM 已经大面积的应用于手写识别研究

中。他们不仅仅允许无状态跳转，还允许单

状态转移。对于更多 HMM 的产生模型很难在

研究文献中见到。对于这种情况，一种可能

的原因就是没有获取为实施更多归纳的 HMM

模型时而需要的工具。然而，在一个最近的

研究中，全联系非同质的 HMM 模型被用来给

每个单词类建模，而且该拟合结果表示这些

HMM 模型在处理一些复杂情况时是有效的。

在这篇文章中，我们描述了一个应用于

线上手写样例分词的新的策略。并且，我们

评估了基于 HMM 的识别策略（见［1］）和不

同分词策略对不同笔迹的性能。研究中我们

找到了一个有意思的发现，对于任何不需要

忍受分词级别以下的问题的特殊分词策略，

在最终的识别精确度上都没有很大的成效。

那么，这篇文章，一方面，提出了一个新颖

的对于线上自由手写单词的分词策略，另一

方面，它探索了基于三种不同笔迹的多种不

同分词策略的效果。

本文剩余部分由如下部分组成。第二部

分列举了研究中使用的预处理工作。共三种

分词策略详细记述在第三部分。基于 HMM 的

识别模式祥述在第四部分。第五部分展示了

实验结果。最后，我们在第六部分进行了总

结。

II.预处理

一个输入样例要经过如下预操作序列：

（i）消除重复点，（ii）用三点滑动平均法



平滑化，（iii）重采样，（iv）使单词的核

心部分的高度通过上下对称调整的方法正常

化。最后，输入样例的点转换成以 y轴为方

向使得核心部分在 x轴方向上对齐。

III.分词方法

就我们在第一部分所讨论的，现在的基

于 HMM 的识别方法包括一个明确的可以产生

一系列子块的分词模块。这些字块的特征表

现组成了 HMM 所用到的观测序列。在结果的

分割后单词中，任意两个字母没有在字块中

重合。一个自由的带有英语，孟加拉语，阿

拉伯语字迹和他们被期望的分词点的手写单

词样例展示在图 1 。在这里，需要注意的是，

相邻字母的联络性是发生在字母的核心部分

的顶端（孟加拉文和阿拉伯文）或者字母的

低端（英文）上。那么，输入单词的字迹轮

廓是英文，那么它在使用分词模块之前首先

转换成水平轴，而且该模块的输出需要再次

转换以获取分词后的英语单词。

在该研究中，我们已经开发了一种新颖

却很简单的分词模式，叫 DCE 分词算法，基

于知名的离散曲线演化（DCE）策略的一种算

法。DCE 算法被用于分解 2D 物体为有意义的

视觉部分的研究。他后来被 Bai 应用于对由

任何标准骨骼生成算法处理的图片的骨骼形

状的剪枝和虚假部分的感知。DCE 的效果依

靠于它可以辨认出保护物体的视觉形状的最

好的轮廓点。传统上，DCE 被用来处理每个

物体可以在有限的分解下被有限的多边形分

清边界的图片。多边形的顶点来源于通过

DCE 对构成连续物体的基础的边界的采样，

而且它提供了对给予的轮廓最能表现其形状

的顶点的建立。由于一个线上手写样例相当

于一个对应的厚物体的轮廓，我们可以使用

这些由 dce 产生的轮廓上的有鉴别力的点去

分割输入的手写单词成一些子部分。依靠于

确定的相关参数值，DCE 也许会产生过度分

割单词样例的现象，而且大多数导致的子部

分可能没有可分辨形状。那么，一个聪明的

对于鉴别点的建立的选择就变得很有必要，

而且据观测发现那些区域内拥有最小值的鉴

别点也是候选分割点。算法 1用有条理的方

式，多个步骤实现了提出的分词方法。

除了提出的 DCE 分割算法，我们模拟了

两个其他已经存在的分割策略，我们指认他

们为 MINseg 和 ANGseg 算法。MINseg 算法是

首先由［4］提出，而且该算法的提升版本后

来被应用于［1］。它发现一系列最小值点处

被输入样例的核心部分的顶端的两边拓展的

水平轴。这个水平轴选的很聪明。这个分词

算法步骤见于算法 2 。



ANGseg 是第三种也是最后一种目前研究使

用的的分词算法工具。他的第一个版本可见

于［14］，后者修改见于［5］。这个算法跟

从了每一个独立笔画的书写轨迹，如果一个

点超出阈值，这个笔画就是分割处。实际上

这种分词方法把复杂参数分割成大量拥有简

单形状的子笔画。他的第一个版本（可见于

［14］）生成了大量不同的字块，而后来的

版本（见于［5］）产生了合适数量的字块。

在现在的工具中，分割后单词最后由 20 个字

块。该算法的步骤可见于算法 3.

IV.特征与分类器

我们首先把子部分重采样成 25 个点，然

后从中提取 26 的特征值。这些特征值包括

（i）24 个从 Pt（xt，yt）到下一个点 Pt+1

移动的角产生于 x轴正方向，（ii）子部分

的长度 l=sum(lt),t=1~24，其中 lt 是 Pt 到

Pt+1 之间的欧拉距离，（iii）子块的中心

部分的 y坐标。这些特征起初有 Samanta（见

［1］），前 24 个特征中的每个特征组成特

征向量并且遵从 Von Mises 分布［15］，而

且剩余两个成分遵从 Gauss 分布。子块的时

间序列由分割单词样例获得，被对应输入样

例而组成的特征向量代表。

在研究中，我们已经使用的［1］中的 HMM

框架作为分类器。与通常的实践对比，这个

HMM 是一个全联系非同质的模型，可容纳不

同的奇怪的不同笔迹的自由手写数据。由于

这种 HMM 的庞大的体系结构，他的训练需要

大量的输入样例。这个问题可通过倒入大量

由整条训练数组切割而成的子块数组解决。

HMM 的状态可由加入的子块串获得。一个单

词训练样例得到的串可贡献至少一个字块以

作为对应HMM的状态。那么，对于不同的HMM，

状态的数量也会不同。这种方法的一个优点

就是词汇表中一个新单词类的添加不需要新

的子块串。

我们构建了两个 HMM，A1 和 A2，对于单

词类 R集合中的每个单词，A1 处理用自然循

序处理观测序列，A2 用相反序列处理观测序

列。这个类分辨了一个由未知测试样例 X 产

生的观测序列 O（以自然顺序），Ō（以相反

顺序）通过等式 1获取。

V.结果与讨论

对应这三种分割方法的 HMM 分类器的识

别结果通过三种不同的笔迹的数据集获取。

这些数据集采集于（i）unipen-ICROW-2003

的 211 个英文单词的数据库，（ii）拥有 200

单词的应用在 ICAR2009 阿拉伯手写识别竞

赛的 ADAB 数据库，（iii）用在［1］的拥有

100 个类的孟加拉线上识别数据库。这些数

据集被以写者独立工作的方式区分为训练，

验证和测试集。验证样例被用来决定一个最

佳的加入子块串的数量。用于我们的模拟的

训练数据和测试数据的量展示于表 1 。



由不同的分词方法在不同的样例上作用

产生的子块的数量可见于表 1 。这里需要注

意 MINseg 算法生成了最小字块的数量，而

ANGseg 为每个样例提供了最大字块数量。我

们用产生少量字块的 DCEseg 方法和 MINseg

方法观测和用 ANGseg 分词方法观测单词

“ane”，从图二和图三中产生了相似的观测

结果。

表 2展示了基于的 HMM 的分类器在对不

同的笔迹测试时的识别精确度。我们观测到

MINseg 分词方法产生了最好的识别效果。在

这三种分词方式中，对英语和阿拉伯语数据

集处理精确度最低的是 ANGseg 分词方法，孟

加拉语精确度最差的是 DCEseg 方法。然而，

这些不同分词方法的精确度的差别并不是很

大。那么，为了判断基于 HMM 的识别的不同

效果依靠于不同的分词方式从统计学角度讲

是非常有意义的，

我们安排了两个部分组成的 Z检验，在以

＝0.05 的两个准确结果的质量无效假说。在

表三中，我们列出了对应三对本研究中的字

迹的 p的值。在这里， ACCDCE，ACCMIN 和

ACCANG表现了由基于HMM的对英语这三种分

词方法各自的识别模式的准确度计量。表三

中可以清楚地看到基于 HMM 的识别对应的三

种分词算法没有显著的差别。那么，我们可

以总结出来，当前的基于 HMM 手写识别模式

在三中分词模式中没有太大差别。

VI.总结

本研究的目标在于调查手写识别系统的

发展是否可以通过跳过手写具体分词策略设

计简化。那么，在本次实验中，我们考虑了

对于草书手写单词的三种分词策略和训练与

测试一个基于 HMM 的对应这三种字迹的分词

策略的分类器模式。基于统计假说测试结果，

我们已经获得了这样一个结论，即一个为单

个字迹设计后的分词策略放入另一种字迹的

语音识别模式中并不会显著影响这个识别效

果。本研究的发现会引领更长远的研究无论

分析识别框架的观测是否站得住脚。
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