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摘　要　针对汉字手写体的笔画动态序列恢复问题,文中提出了一种基于端点顺序预测的手写体笔画顺序恢复模型.
首先对经过数字化处理后的手写体图像进行细化、笔画片段分割、图像坐标提取和规整等预处理,然后利用预处理后

的图像和对应的书写坐标序列生成网络训练的样本,样本由静态手写体图像和包含字体书写顺序的热力图标签组成,
该模型采用一种端到端的卷积神经网络结构,最后使用训练好的网络模型对静态手写体图像进行预测,从而得到字体

原先的书写顺序.实验结果表明,该方法能够有效地对５笔以内的手写字体进行书写顺序的恢复,具有较高的准确率

和处理速度.
关键词　手写字体,时序信息,深度学习,笔画恢复,卷积神经网络

中图法分类号　TP１８３　　　文献标识码　A
　

HandwrittenDrawingOrderRecoveryMethodBasedonEndpointSequentialPrediction
ZHANGRui１　ZHANYongＧsong２　YANG MingＧhao３

(GuangxiExperimentCenterofInformationScience,GuilinUniversityofElectronicTechnology,Guilin,Guangxi５４１００４,China)１

(GuangxiKeyLaboratoryofTrustedSoftware,GuilinUniversityofElectronicTechnology,Guilin,Guangxi５４１００４,China)２

(TheNationalLaboratoryofPatternRecognition,InstituteofAutomation,ChineseAcademyofSciences,Beijing１００１９０,China)３

　
Abstract　ToaddresstheproblemofdynamicsequentialrecoveryforChinesehandwritten,ahandwrittendrawingorder
recoverymodelbasedondeeplearningmethodwasdesigned．First,thehandwrittenimageispreprocessedbycoordinate
regularization,refinement,andinterruptionofintersections,thenthepreprocessedimageandthecorrespondingwritten
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ly,thetrainednetworkmodelisusedtopredictthestatichandwrittenimagetogettheoriginalwritingorderofthe
font．Theexperimentalresultsshowthatthemethodcaneffectivelyrecoverythedrawingorderofhandwrittenfonts
thatlessthanfivestrokes．
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１　引言

手写文字的识别是手写字体信息化管理的重要基础,同
时也是模式识别中一个重要的领域和关键应用.根据识别对

象数据采集方式的不同,手写文字的识别可以分为离线识别

和在线识别[１].离线识别所处理的对象是通过扫描设备以及

图像采集设备生成的二维静态图像,在线识别所处理的对象

是通过手写输入设备记录的动态坐标序列,同时在线识别还

有可能用到如书写速度、倾角、书写压力等其他辅助信息.相

比离线识别,在线手写文字识别具有更高的处理速度和精度,
但在现实应用场景中,由于离线识别所需要的数据获取较为

方便,其应用更为广泛.可以对静态的二维图像数据进行动

态信息恢复,从而获得识别文字的书写笔画顺序,将离线手写

数据转化为在线数据是提高手写文字识别的一种有效方

法[２Ｇ３].除此之外,书写动态信息恢复技术在智能书写机器

人、智能机械臂等方面也有广泛的应用[４Ｇ５].
目前,大 多 数 的 动 态 恢 复 技 术 都 是 基 于 图 模 型 的 方

法[６Ｇ１１].该类方法通常先将待恢复的图像数据进行平滑、细
化等预处理,然后对预处理后的图像采用图模型的方式进行

建模,将笔画顺序的恢复问题转换为图搜索的问题,即根据某

种规则如最小能量代价准则[９],在图上找到符合条件的若干

条路径,使得找到的该路径满足某个目标函数的最大化或最

小化问题[１２].基于图模型的方法的原理简单,便于实现,但
在复杂笔画情况下存在搜索时间较长、计算代价大等问题.
也有一部分方法采用基于马尔可夫链的概率图模型[１３]、基于

RNN的序列生成模型[１４Ｇ１５],基于概率模型和 RNN 序列生成

的方法主要是针对英文或拉丁文的手写字体和签字,这些方

法在某些特定的英文手写数据集上取得了不错的效果,对于



复杂手写汉字恢复效果并不理想.对于手写汉字来说,由于

汉字字符种类较多、手写字体的不规范和书写风格差异化等

原因,造成了汉字手写体笔画恢复的难度较高,目前还没有一

种通用的方法能有效地恢复手写体汉字.
针对汉字手写字体的笔画恢复问题,本文提出了一种基

于CNN卷积神经网络[１６Ｇ１８]的手写体笔画恢复方法.该方法

首先对手写体图像进行细化、笔画片段分割等预处理,从而得

到没有交叉点的单像素骨架图,然后利用卷积神经网络高效

的特征提取能力,建立字体的笔画特征和书写顺序之间的映

射关系,最后利用预先训练好的模型对５笔以内的手写汉字

进行恢复,获得了比较好的恢复效果,实验结果证实了本文方

法的有效性.

２　手写体笔画恢复模型

２．１　手写体图像的预处理

手写体图像的预处理包括骨架图像的提取、笔画片段分

割、图像相应坐标序列的删除３个部分.首先从在线手写字

体数据库中获取手写字体的图像数据和该字体书写时对应的

坐标序列,图像数据为固定大小的二值图像,坐标序列如式

(１)所示,坐标序列对应着手写字体的书写过程,坐标统一规

整到图像大小的范围.
[x１,y１],[x２,y２],􀆺[xn,yn] (１)
从在线手写体数据库中获取的手写字体是书写者在数据

采集设备上书写的原始字体经数字化处理后的结果,如图１
(a)所示,字体笔画的平均宽度大于单个像素,为了方便地把

图像数据转化为带有时序信息的动态序列,可以对字体笔画

的宽度进行调整,使笔画的宽度在每一笔中都相同.对手写

字体原图进行细化处理可以把原图像中的笔画变成单像素的

宽度,常见的手写体骨架提取算法有形态细化法、中轴变换

法、索引算法等.本文使用索引算法对手写字体进行细化,算
法针对阈值化的二值图像,其主要思想是按一定的规则遍历

二值图像的边缘,根据边缘点周围邻接的 ８邻域的像素分布

决定是否移除该点,二值图像中点的取值为０或１,因此在点

的８ 邻域内可能有 ２５６ 种不同的分布情况,索引算法将这

２５６种不同的分布即２５６个模板映射到一个大小为２５６的索

引表中,在索引表中有两种不同的取值０或１,取值为１表示

可以删除,０表示不能删除.图１(b)给出了使用骨架提取算

法对手写字体图像的原图进行细化处理后的结果.细化后的

手写体图像中,每个像素在８邻域内最多只有３个相邻的像

素,这样在细化图像中每一笔都是一段有着明确的起始端点

和结尾端点的直线或曲线线段,在对该手写字体进行笔画恢

复时只要确定了每个笔画端点的顺序就能由笔画的起始点和

末尾点来确定该直线的具体位置和书写的顺序.在对字体的

图像数据进行细化处理的同时,也对字体对应的坐标序列进

行处理,使得细化后的图像和字体的坐标训练相对应.
经过细化算法处理后的手写字体变成单像素宽度,从而

能够将字体从图像数据变成代表书写过程的坐标序列,序列

中坐标的位置代表了书写过程中笔画的先后顺序,但细化后

的手写体图像笔画间存在着交叉点,由于这些交叉点的存在,
从字体的书写坐标序列中我们无法确定单独的笔画片段,因
此无法确定每一个笔画的起始端点和末尾端点.为了利用笔

画片段的顺序恢复整个字体的书写顺序,需要提取出该字体

的笔画.笔画间一个重要的特征就是字体书写过程中产生的

交叉点,因此可以先找到字体书写过程中产生的所有交叉点,

利用这些交叉点来进行笔画片段的划分,为了便于笔画片段

首尾端点的提取,我们将字体从交叉点处打断,同时将交叉点

从该字体的笔画序列中删除,最后得到没有交叉的笔画片段

图和相应的坐标序列,经过笔画片段分割处理后的结果如图

１(c)所示.得到该字体的书写笔画片段图像和相应的书写

坐标序列后,就可以提取每个笔画片段的首尾端点和具体的

位置,利用训练样本中笔画片段的先后顺序,可以通过深度学

习方法学习到相似字形或字体笔画的先后顺序,从而达到笔

画恢复的目的.

图１　手写体图像的预处理过程

２．２　手写体笔画恢复处理流程

本文提出的基于深度学习的手写字体笔画恢复流程如图

２所示.该方法的处理流程主要分为两个部分,笔画恢复网

络的训练和手写体汉字的笔画恢复.在笔画恢复网络的训练

部分对手写字体数据库中的数据进行预处理和样本的生成,
然后使用带有笔画片段和相应书写顺序信息的样本对笔画恢

复网络进行训练,从而得到一个参数最优化的笔画预测网络.
在手写体汉字的笔画恢复部分,固定训练好的网络权重,对要

恢复的手写字体图像进行和第一部分相同的预处理过程,然
后利用训练好的网络对手写字体图像进行预测,从而得到相

应的预测结果,根据预测结果得到该手写字体的笔画顺序.

图２　手写字体笔画恢复流程

笔画恢复网络的训练又分为图像数据的预处理、网络训

练样本和相对应的热力图标签的生成、网络参数的训练和优

化等.笔画恢复网络使用的图像数据大小为４８４８的二值图

像以及该字体书写时的坐标序列.图像中,像素值为１的部

分为手写字体,像素值为０的部分为字体的背景.在图像数

据预处理阶段使用图像细化算法提取二值图像的骨架,由于

字体的骨架保留了字体的字形和结构信息,因此使用手写字

体图像的骨架作为笔画顺序恢复的对象,获得图像的骨架后

进一步进行笔画片段分割处理,使得手写字体变成不连续的

单像素笔画片段,笔画恢复网络正是对这些笔画片段的书写

顺序进行恢复.图像数据所对应的标签是和图像相同大小的

二维数组,数组中的值由该字体书写时的坐标序列按书写时

间计算得出,最终得到手写体图像相对应的热力图标签.样

本生成后使用常用的深度网络优化算法来完成网络权重的优

化和更新.
在手写体汉字笔画恢复阶段,对任意给定的手写体图像

进行细化和笔画片段分割处理,此时将处理好的图像输入网

络中,得到该图像对应的预测值,预测值为原图像大小的数值

矩阵,手写体图像中非字体部分在数值矩阵中的数值为０,字
体部分为０~１之间的数值,数值的大小代表笔画书写的先后

顺序,利用预测值的大小可以得到笔画片段的书写顺序,从而
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完成手写字体笔画顺序恢复.

２．３　手写体笔画恢复网络

手写体笔画恢复网络采用一种端到端的卷积神经网络模

型结构,如图３所示.该网络的输入输出大小相同,网络的输

入为经过预处理后的手写体图像,图像是４８４８的二值图像,
其中字体像素部分为 １,非字体部分为 ０.网络的输出为

４８４８大小的数值矩阵,矩阵中有数值的部分对应输入图像中

的笔画片段,数值的大小表示该字体像素在书写时的先后顺

序.网络的训练过程如式(２)所示:

arg
w,b
　min １

２|D|∑‖F(xi)－yi‖２
２ (２)

其中,w,b为网络优化的权重参数,D 为整个训练的数据集,

F为网络模型,xi 为输入的第i个手写体图像,yi 为输入图像

对应的标签,网络使用数据集D 上所有样本的最小均方差的

方法来优化整个模型的参数.

图３　手写体笔画恢复网络结构图

整个网络模型由一系列的卷积层、修正线性激活层(ReＧ
LU)和上采样层组成.网络前一部分采用多级卷积层作为图

像特征的提取,共有６层级联的卷积层.其中,第一个和第二

个卷积层的卷积核个数均为３２,大小为３×３,卷积步幅为１,
第三层卷积核个数为６４,大小为３×３,卷积步幅为２,第四层

卷积核个数为６４,大小为３×３,卷积步幅为２,第五层卷积核

个数为１２８,大小为３×３,卷积步幅为２,第六层卷积核个数

为１２８,大小为３×３,卷积步幅为１.为了增加网络的非线性

因素,在经过每个卷积层后使用非线性激活层,其中激活层使

用修正线性激活函数(ReLU).在经过第一部分的卷积层提

取特征后,特征图的大小会变得与原图像不一致,为了保证输

出和输入图像的大小一致,网络中使用上采样来改变特征图

的尺寸,因此在第六层卷积层后面加入大小为２×２的上采样

层,成为第七层卷积层,卷积核个数为６４,大小为３×３,卷积

步幅为１,再对第七个卷积层进行上采样,大小为２×２,之后

生成第八个卷积层,卷积核个数为３２,大小为３×３,卷积步幅

为１.最后使用卷积核个数为１的卷积层为网络的输出,卷
积核大小为３×３,网络的输出和输入图像大小一致.网络各

层的正向传播公式如下:

F０(xi)＝xi (３)

Fl(xi)＝max(０,Wl∗Fl－１(xi)＋bl),l＝１,􀆺,L－１ (４)

F(xi)＝WL∗FL－１(xi)＋bL (５)

３　实验结果及分析

为了验证本文笔画顺序恢复方法的有效性,使用深度学

习框架 Keras搭建本文提出的网络模型,并完成训练样本的

处理和网络模型的训练.本文实验的运行环境为６４位 WinＧ
dows１０系 统,硬 件 配 置 为 Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００K

CPU４．００GHz,内存１６GB,NVIDIA GTX１０８０GPU 的台式

电脑.

３．１　手写体图像的预处理

本文使 用 的 数 据 集 为 CASIAＧOLHWDB 手 写 体 数 据

库[１４],该数据集包含１０２０人书写的在线手写中文单字样本

和手写样本.其中单字样本分为３个数据库:OLHWDB１．０、

OLHWDB１．１、OLHWDB１．２.OLHWDB１．０包括３８６６个常

用的汉字(包含了３７４０个 GB２３１２中常用的汉字)和１７１个

英文数字符号,分别为４２０个人书写,共４２０套,１６８０２５８个

有效样本.OLHWDB１．１包括了３７５５个 GB２３１２一级汉字,

１７１个字符,分别为３００个人书写,共３００套,１１７２９０７个有效

样本.实验从 OLHWDB１．０和 OLHWDB１．１中选取了３００
个不同的人书写的使用频率较高的１００个常用汉字,随机选

取其中２４０个人书写的汉字作为训练集,其余的６０个人书写

的汉字为测试集.根据每个字体书写的坐标位置和书写次序

计算字体相对应的热力图标签,该标签的大小与手写字体图

像相同,标签中的数值部分对应着手写字体中的笔画像素部

分,数值的大小代表字体书写的顺序.部分训练样本及其相

应的热力图标签如图４所示.网络模型的训练过程以训练集

内的所有样本的最小均方差为目标函数,以反向传播算法进

行网络权重的优化和更新,为了使网络能在一定的时间内收

敛,使用带动量的随机梯度学习算法进行权重的优化,训练中

随机梯度算法的学习率设置为０．０１,衰减率为１×１０－６,使用

带动量的随机梯度学习算法可以使网络在权重更新时尽可能

地保持权重更新之前的方向,设置随机梯度学习算法的动量

项为０．９.由于训练样本较多,采用批处理的方式进行权重

更新,在一定程度上可以加快网络的收敛过程,本文使用的批

处理大小为１６.

图４　实验中使用的训练样本和相对应的热力图标签

３．２　实验结果和分析

当网络收敛到一定程度后网络损失率会变得相对较小并

且在一段时间内网络损失率较为稳定,这时就认为网络已经

达到收敛.使用训练集外的测试样本对训练好的模型进行测

试,测试集中部分字体的恢复过程如图５所示.

图５　测试集中部分汉字、字母和数字的笔画恢复过程

我们将测试的训练集根据字体是否被网络见过(网络见

过的用Dy 表示,称为字集内,网络没有见过的用Dn 表示,称
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为字集外)、字体是否是训练集中的人写的(书写者的其他字

体包含在网络训练集内,用Uy 表示,称为人集内,书写者书

写的任何字体都不包含在网络训练集内,用Un 表示,称为人

集外)分 为 ３ 种 类 型:该 字 体 被 网 络 见 过 并 且 是 人 集 外

(DyUn)、字体没有被网络见过并且是人集内(DnUy)、字体没

有被网络见过并且是人集外(DnUn).
从 OLHWDB１．０和 OLHWDB１．１的测试集中随机选择

６０名书写者书写的１０００个手写体汉字作为测试样本测试网

络笔画恢复的正确率,在选取的６０名书写者中有３０名书写

者书写的其他字包含在网络训练集中,记为DnUy,另外３０名

书写者书写的字并没有包含在训练集中,记为DnUn.表１列

出了使用本文算法进行笔画恢复的正确率.

表１　１０００个手写体汉字笔画恢复的结果统计

字体笔画数 ０－５笔 ５－１０笔 １０笔以上

数量 ２８９ ６０７ １０４
DnUn/％ ６７．８ ５３．６ １２．８
DnUy/％ ７５．６ ５９．４ １５．７

平均准确率/％ ７１．７ ５６．５ １４．２

由表１可以看出,１０００个手写体测试样本中笔画数在

５－１０笔以内的字体最多,共有６０７个,其次是５笔以内的字

体,共有２８９个,１０笔以上的汉字最少,共有１０４个.对于以

上结果,我们可以看出,无论是针对DnUn 类型的测试样本还

是DnUy 类型的测试样本,笔画恢复的准确率随着笔画数的

增加逐渐下降,对于０－５笔的汉字,网络对笔画顺序进行恢

复的平均准确率为７１．７％,５－１０笔的平均准确率为５６．５％,
对于１０笔以上的手写字体,平均准确率只有１４．２％,说明随

着手写体笔画数的增加,笔画顺序恢复的难度也逐渐增加,网
络恢复的准确率也随之下降,尤其是当手写字体的笔画数超

过１０笔时,网络进行笔画恢复的准确率急剧下降.同时还可

以看出,不同类型的测试集样本对网络笔画顺序恢复的准确

率也有影响,在不同的笔画数区间内,DnUy 这种类型的测试

样本(这个字体属于训练集外的字体,但书写者的其他字体包

含在训练集内)的准确率高于DnUn 这种类型的测试样本(这
个字体属于训练集外的字体,并且书写者书写的字体都不包

含在训练集内),说明个人书写风格对网络的准确率有一定的

影响,如果在训练网络时包含了特定书写者的字体,当网络对

该书写者书写的其他字体进行恢复时,相对于完全陌生的书

写者书写的相同字体,有较高的恢复准确率.
结束语　针对手写体的笔画顺序恢复问题,本文提出了

一种基于端点顺序预测的手写体笔画恢复方法,该方法采用

端到端的卷积神经网络模型,该模型使用经过细化、笔画片段

分割等预处理后的静态手写体图像作为输入,同时输出大小

相同的二维数值矩阵,该矩阵可看作手写体图像的热力图标

签,利用输出结果中不同笔画片段的数值大小得到笔画片段

间的书写顺序,从而实现该字体笔画顺序的恢复.通过实验

可以得出,本文算法能够对０－５笔以内的比较简单的手写字

体进行有效的笔画顺序恢复,且恢复的准确率较高,但随着笔

画数的增加网络的准确率有所下降,因此对于复杂字体笔画

顺序的有效恢复是我们下一步重点研究的方向.
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