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摘　要　近年来,随着教育智能化的发展,互联网教育模式成为了教育教学的重要载体.各类在线教育系统拥有海量试题资

源,为学习者提供了便捷的学习途径.然而,试题来源繁多、收集方式不统一等因素,使得互联网中所积累的试题资源存在重复

率高、质量较低的现象.因此,准确、高效地监测试题,是精炼网络资源、提高网络试题质量的重要方式.在这样的背景下,文中

着重研究了针对理科试题资源中图片公式的重复检测问题,通过精准的公式识别检测,能够排除试题语义的干扰,进而加强试

题资源监测.传统的公式重复检测方法,往往因为基于人工定义的各类规则,识别步骤繁琐,准确率和效率较低,难以应用于大

规模的公式数据检测.据此,提出一种基于深度卷积神经网络的公式重复检测方法.首先,使用一种多通道卷积机制实现了公

式图片特征提取和处理的自动化,使之适用于大规模的公式数据检测.然后,使用端到端的输出模式,避免了传统方法中间步

骤过多可能导致误差累计的弊端.最后,为了验证模型的准确率以及实用性,在标准测试数据集以及模拟扫描图噪声的数据集

上进行了充分的实验,实验结果表明此方法能够有效处理不同质量的公式图片,在检测精度和效率上取得了良好的结果.
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Abstract　Inrecentyears,withthedevelopmentofeducationalintelligence,theInterneteducationmodelhasbecomeanimportant
carrierofeducationandteaching．Variousonlineeducationsystemsprovidelearnerswithaconvenientwaytolearntheirvast
amountoftestresources．However,theaccumulatedexerciseresourcessufferfromthehighrepetitionrateandlowqualitydueto
varioussourcesoftestquestionsandinconsistentcollectionmethods．Therefore,howtoaccuratelyandefficientlymonitortest
questionsisanimportantwaytorefinenetworkresourcesandimprovethequalityofnetworktestquestions．Inthiscontext,this
paperfocusesontheproblemofrepeateddetectionofpictureformulasinsciencetestresources．ThroughaccurateformularecogＧ
nitiondetection,itcaneliminatetheinterferenceoftestquestionssemantics,andthenimprovethetestresourcemonitoring．InreＧ
sponsetothisproblem,thetraditionalformularepeatdetectionmethodisoftenbasedonmanuallydefinedrulesanddifficultto
applytolargeＧscaleformuladatadetectionbecauseofcumbersomeidentificationsteps,lowaccuracyandlowefficiency．Basedon
this,thispaperproposesaformularepeateddetectionmethodbasedondeepconvolutionalneuralnetwork．Firstly,amultiＧchannel
convolutionmechanismisusedtoautomatetheextractionandprocessingofformulapicturefeatures,makingitsuitableforlargeＧ
scaleformuladatadetection．Then,usingtheendＧtoＧendoutputmode,theaccumulationoferrorsthatmaybecausedbytoomany
intermediatestepsinthetraditionalmethodisavoided．Finally,inordertoverifytheaccuracyandpracticabilityofthemodel,this
paperhascarriedoutsufficientexperimentsonthestandardtestdatasetandthedatasetofthesimulatedscannoise．TheexperiＧ
mentalresultsshowthatthismethodcaneffectivelyprocesstheformulapicturesofdifferentquality．GoodresultsinbothaccuraＧ
cyandefficiency．
Keywords　Exercisequality,Duplicateformuladetection,Imagerecognition,Convolutionalneuralnetwork
　

１　引言

随着教育信息化的持续深入以及互联网的迅猛发展,当

前形成了许多在线学习模式,如 MOOC[１],ITS[２]等.这些在

线学习平台积累了大量的网络学习资源,形成了题库,能为学

生提供充足的试题练习.然而,在线平台在实际应用中也存



在一些问题.(１)虽然试题资源数量庞大,但其中存在着大量

重复或者相似的试题,这使得试题的质量无法得到保障,学生

还可能浪费精力在一些重复的试题上.(２)网上试题种类丰

富,学生获取方便,这对考试的命题形成了极大的挑战.因

此,对试题进行重复检测,对于提高题库的质量和保障国家考

试公平性都具有重要的意义.
一般来说,试题中的文本表述形式多样,难以通过简洁且

统一的方式提取出文本之间的联系[３].而绝大部分理科试题

含有大量公式,并且试题中的公式往往反映了试题中主要考

查的知识点,包含较多关键信息[４].因此,对试题中公式的重

复检测,成为了试题重复检测中的关键因素.
目前,传统的公式重复检测方法大致可以分为以下３类.

(１)对公式图片进行识别、提取、匹配[５],将公式作为许多部分

组成的集合,通过人为定义的特征,分别识别其中的字符,最
后核对识别得到的数学公式是否相同.此过程中仅依据字符

的形状等浅层特征,无法获得深层语义信息,对形态相似而语

义有区别的符号(如减号、上划线、破折号等)误识率较高,且
该方法需要人工构造大量特征,人力成本较高.(２)通过

OCR的方法[６]将印刷体数学公式识别出来后再进行比较.
然而,数学公式本身的结构与普通文本有所不同,且公式排版

时往往比文本的符号密度更大,在划分单个符号所占的面积

时,对粘连符号的切分会影响到符号识别,进而影响整个公式

的识别以及公式之间的比较,因此 OCR对数学公式的识别效

果远不及文字识别[６].(３)还有一些学者针对特定格式的数

学公式进行重复检测[７],对 MathML和 Latex等格式的数学

公式,通过源代码到树的转换,从语义的角度解析公式,并得

到公式之间的相似度.但这种方式要求得到数学公式的源代

码,而在试题的获取中,普遍能够得到的数据是图片形式或文

本、图片混合形式的试题,不具备获取源代码的条件.因此,
该方式在试题重复检测上不具有推广优势.

总结起来,传统的公式重复检测方法主要存在以下问题:
(１)对图片进行识别的过程需要人工设计大量特征,这是一个

费时费力的过程,且人工设计的特征容易存在疏漏;(２)没有

摆脱先识别图片中的公式再进行重复检测的模式,这种多步

骤(非端到端)的模式使得子步骤的误差不断积累,最终导致

更大的误差.总的来说,目前公式重复检测任务主要存在以

下４点挑战.(１)如何自动提取公式图片的特征[８]以用于重

复检测任务.(２)如何减小或消除公式图片识别过程所产生

的误差.(３)任务的难度与模型结果的好坏会根据不同的公

式“重复”的定义而变化.从实际应用角度来说,我们通常认

为,不只有完全相同的公式才是重复的,一些仅仅变量的字母

表示不同、变量的系数不同或者常量不同的两个公式仍可能

是重复的,比如本文定义x２－２ ３x＋２＝０与y２－y＋３＝１是

两个重复的公式.(４)公式图片往往夹带复杂的噪声.如图

１所示,在实际场景中,公式图片多来自于光学扫描设备对纸

质资料进行扫描而产生的扫描图片,这种扫描公式图片会夹

带多种类型的噪声(见图２).

图１　无噪声图片

Fig．１　Pictureswithoutnoise

图２　有噪声图片

Fig．２　Pictureswithnoise

为解决以上问题,本文设计了适用于该任务的任务框架,
并提出一种基于深度卷积神经网络的试题重复检测模型

MCFIRD(MultiＧChannelFormulaImage Repeat Detection
model).具体来说,首先,对公式图片的标签数据进行预处

理,通过制定一些“重复转换”的规则,使得一些仅仅变量的系

数、变量名或常量不同的公式图片标签在经过转换后是相同

的.然后,对于给定的两张相同大小公式图片,本文将它们叠

加成多通道图片后输入深度卷积神经网络中.实验证明,在
网络深度适当的前提下,这种能提取两张图片联合信息的输

入方式使模型不易受到噪声的干扰,增强了模型的抗噪能力.
最后,模型将通过深度卷积神经网络对输入的叠加多通道图

片进行自动的特征提取,避免了人工提取特征的过程,使得提

取大量不同的特征成为可能,因此有助于获得图片的语义

信息[９].

实验证明,MCFIRD能很好地检测经过“重复转换”规则

后被认为是重复的公式图片.最后模型直接输出检测结果,

这种端到端[１０]的输出方式避免了传统方法的中间步骤带来

的误差积累(比如传统方法先将图片中的公式识别出来后再

进行比较,识别的过程会带来很大误差),有效地提高了检测

的准确性.

２　相关工作

２．１　基于符号特征的方法

传统的公式重复检测方法中较为普遍的是基于符号特征

的方法,其针对电子文档中出现的公式图片进行预处理.其

中,分支定界文本行识别方法[１１]通过分析独立行公式中几何

布局特征、字符特征以及上下文特征,基于规则和学习对独立

公式进行检测;基于文本行的数学识别方法则主要通过分析

公式的空间结构,如行间距、行高、行宽等,来判断数学公式所

属种类;Li等提出的基于基线结构公式识别方法[１２]分为预处

理、分割、识别、确定空间关系、语义搭建、确定逻辑关系６个

步骤,通过后处理解决字符之间的分割与粘连问题;Zanibbi
等对该方法进行了改进[１３].

２．２　基于公式标记语言的方法

另一种传统方法是基于 MathML标记语言的公式识别

算法[１４],其根据语言的结构对数学公式进行拆分,得到不可

分的公式元素,由于公式元素的出现次序具有较为清晰的层

次结构,因此根据嵌套的布局即可生成对应数学公式标记语

言的树形结构.每个树节点中存储的符号以及语义含义如

表１所列.

表１　树节点的数据结构

Table１　Datastructureoftreenodes

成员 含义

文本域 公式元素,标记名称

属性域 标记,操作符,变量,常量,边界或分隔符

根据 MathML标记建立树表示的主要流程,是顺序读取

数学公式编码,利用栈标记依次建立树.例如,数学公式f＝

a＋ b＋c
２b

对应的树形结构如图３所示.

由公式的树形结构可以生成先序遍历、后序遍历序列,利
用 KMP模式匹配算法进行比较,即可得到两个公式之间是

否匹配的结果.
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图３　由 MathML标记生成的树

Fig．３　Treefrom MathMLlabels

但这种方法局限于得到的公式的编码形式,而且字符串

模式匹配算法只能比较完全相同的公式,对于相近公式,即使

其只有几个字符不同,也不会被归为重复公式.但一般试题

中可能出现改动个别数字的情况,试题的考查内容本质不变,

因此该模型不具备一定的模糊能力,无法灵活应对重题之间

的微小差异.

２．３　基于神经网络的重复检测方法

神经网络能够克服传统符号识别方法手工提取特征的不

足,也能够在一定程度上对相似公式进行模糊识别.有学者

提出了基于组合特征向量[１５]和 BP神经网络[１６]的符号识别

方法,该方法能自动识别出不同字体、不同大小的同一字符,

将生成的特征向量输入BP神经网络中进行识别.特征向量

的生成主要基于主成分分析、奇异值分解等传统的降维方法.

神经网络的训练则通过层与层之间的信号传播和误差的反向

传播修改各层权值和阈值,直到达到期望目标.该方法虽然

在数学符号识别上得到了较好的识别率,但不能处理实际中

可能出现的字符粘连情况,依然没有摆脱单个字符识别后再

进行语义比较的模式.

卷积神经网络[１７]在图片的特征提取上具有显著的效果.

在两张图片的相似度计算任务中,文献[１８]使用多层共享参

数的卷积神经网络对输入的两张图片独立地进行特征提取,

然后计算两个特征向量的距离来衡量两图片的相似度.文献

[１９]将两张图片叠加成双通道后输入深度卷积神经网络,使
得两图片在进行特征提取时信息不再完全独立,取得了很好

的效果.

３　深度卷积神经网络公式重复检测

３．１　问题定义

本文使用的数据为数学公式图片及公式图片的 Latex标

签,整个数据集中的公式图片基本涵盖了所有常用数学符号

和常规数学表示.表２为一条训练数据示例,数据包括公式

图片id、公式图片、公式图片Latex标签.

表２　数据示例

Table２　Exampleofdata

数据类型 数据示例

公式图片(Mi)

Latex标签(Li) {{x}∧{２}}－２\\sqrt{３}x＋２＝０

定义１　给定数学公式图片集合 M 和公式Latex标签集

合R,其中 M 包含完整的数学公式图片,R 包含数学公式图

片对应的Latex标签,目标是对数学公式图片建模,通过模型

的输出判断这两张公式图片是否相似(或重复).

输入:给定一对含有数学公式的图片Ma,Mb.

输出:Ma与Mb是否相似(或重复).
表３给出了该问题涉及到的符号和对应的描述.

表３　问题涉及的符号及解释

Table３　Symbolsandexplainationsforproblem

符号 解释

M 公式图片集合

Mi 第i个公式图片

L 公式图片的 Latex标签集合

Li 第i个公式图片的 Latex标签

R 转换后的 Latex标签集合

Ri 第i个转换后的 Latex标签

３．２　公式重复检的测整体框架

本文所研究的公式重复检测任务的整体框架主要包括数

据预处理、模型结构以及模型训练３部分.

３．２．１　数据预处理

考虑到在实际应用场景中,不只有完全相同的公式才是

重复的,一些仅仅变量的字母表示不同、变量的系数不同或者

常量不同的两个公式仍可能是重复的.如表４所列,本文对

公式Latex标签集合L做以下几点处理:(１)将标签中的“字
母变量”转换为字母“a”;(２)将标签中的“数字常量”转换为数

字“０”;(３)将标签中的“数字系数∗字母变量”转换为字母

“a”;(４)将标签中的“数字系数/字母变量”转换为字母“a”.

经转换后,得到公式Latex标签集合R.

表４　公式Latex标签的转换

Table４　RuleoftransformationforLatexlabels

原 Latex标签Li 转换后的 Latex标签Ri

字母变量 a
数字常量 ０

数字系数∗字母变量 a
字母变量
数字系数 a

具体而言,根据上述规则,表５列举了部分公式中数字的

转换实例(包括个位数、多位数、根号、分数及其组合形式).

同时,表６进一步列举了部分公式 Latex标签的转换实例.

经过上述规则转换后,相同 Latex标签的公式被视为相似公

式,不同的即视为不相似公式.

表５　公式Latex标签转换实例

Table５　ExamplesoftransformationforLatexlabels

原 Latex标签Li 转换后的 Latex标签Ri

xyz aaa

１３ １
３

０

１３∗xyz aaa
xyz
１３ aaa

表６　更多实例

Table６　Moreexamples

原 Latex标签Li 转换后的 Latex标签Ri

\frac{２\sqrt{６}}{３} ０
{{x}∧{２}}－２\sqrt{３}x＋２＝０ {{a}∧{２}}－a＋０＝０

y＝\cos\frac{x}{２} a＝\cosa
x{{\log}_{４}}３＝\frac{１}{２} a{{\log}_{０}}０＝０

１１４陈　昂,等:基于深度卷积神经网络的公式重复检测方法



３．２．２　模型结构

本文输入叠加成多通道的两张公式图片,通过深层卷积

神经网络对输入图片进行特征提取,最后根据提取到的图片

特征预测两张图片的重复性.

MCFIRD模型结构如图４所示,模型包括输入层、卷积

层、两层Stack层、MaxPooling层和输出层.

图４　模型结构

Fig．４　Modlestructure

输入层接受两张尺寸相同的公式图片Ma∈Rh×w×c,Mb∈

Rh×w×c,其中h,w,c分别表示输入图片在高、宽上的像素个数

以及图片的通道数目.由于实际场景中需要检测的有可能是

带有复杂混合噪声的公式图片(如扫描图片),因此模型需要

在噪声图片上也有较好的检测效果.在图片相似度计算任务

中,文献[１８]将两张图片分别输入两个参数共享的神经网络

中,这时两张图片的特征提取过程是相互独立的.这种方式

训练出来的模型在测试数据与训练数据的分布差异不大时能

取得较好的检测效果;但当测试数据与训练数据存在较大的

差异(如待检测的是带复杂噪声的公式图片)时,由于输入的

两张公式图片的特征提取过程是相互独立的,而图片上的噪

声将很大程度地干扰神经网络的特征提取过程,导致检测的

误差较大.

文献[１９]使用两张图片叠加成双通道的输入形式,使得

模型能提取到两张图片的联合信息.受其启发,本文将输入

的两张公式图片叠加成多通道后输入网络中,即将Ma和Mb

在通道上的叠加Ms
i∈Rh×w×２c作为网络输入.相比于上面

两张图片独立输入的方式,这种输入方法可以使网络提取

到两张图片的联合信息,因此即使是带噪声的公式图片,

网络依然能提取到两张图片的联合特征,降低了噪声的影

响.在网络深度适当的前提下,这种提取两张图片联合信

息的方式不易受到噪声的干扰,这有助于提高模型的抗噪

能力和泛化能力.本文将通过实验验证此种输入方式的

有效性.

Stack层是由多个由卷积层ＧBN 层ＧReLU 层为组成部分

堆积而成的层.其中,BN(BatchNormalization)层[２０]可以加

快深度网络的训练速度[２１],ReLU(x)＝max(０,x)为非线性

激活函数.

输出层由一层输出维度为１的全连接层构成,计算方法为:

oi＝Wohi＋bo (１)

其中,hi∈Rd×１,表示模型从输入图片中提取得到的特征向

量;Wo∈R１×d,bo∈R１为全连接层参数.

在对图片进行检测时,对模型输出oi做如下变换,得到最

终输出:

yi＝
１, oi≥bias

０, oi＜bias{ (２)

其中,bias为人为设定的阈值.最终输出为１表示两张公式

图片Ma,Mb重复;输出为０,表示不重复.

３．２．３　模型训练

MCFIRD模型由下而上的具体配置如表７所列.

表７　MCFIRD模型的配置

Table７　SettingsofMCFIRDmodel

类型 配置

FC ＃dout:１

Stack２ ＃component:３;＃maps:１９２;k:２×３;s:１

MaxPooling Window:１×２;s:１×２

Stack１ ＃component:３;＃maps:９６;k:３×３;s:１

BatchNormalization －

Convolution ＃maps:９６;k:５×５;s:３

Input h:３２;w:６４;c:４

其中,第一行为模型的顶层;h,w,c分别表示图片的高、

宽、通道 数;k,s分 别 表 示 卷 积 核 的 kernelsize,stridesize;

＃component表示Stack层的组成部件的数量;＃dout 表 示

全连接层的输出维数.

Stack层由下而上的具体配置如表８所列,其中＃maps,

k,s分别表示上表中对应输入的＃maps,k,s参数值.

表８　Stack层配置

Table８　SettingsofStacklayer

类型 配置

ReLU －

BatchNormalization －

Convolution ＃maps′:＃maps;k′:k;s′:s

ReLU －

BatchNormalization －

Convolution ＃maps′:＃maps;k′:k;s′:s

ReLU －

BatchNormalization －

Convolution ＃maps′:＃maps;k′:k;s′:s

本文使用有监督的方式对模型进行训练,训练时以两张

公式图片Ma和Mb叠加成多通道的形式作为输入,两张公式图

片的Latex标签Ra和Rb是否重复(重复为１,不重复为０)作为

标签,进行有监督学习.使用式(３)作为模型的损失函数:

∑
N

i＝１
max(０,１－tioi) (３)

其中,ti＝
１, yi＝１

－１, yi＝０{ (yi∈{１,０}表示公式是否重复),oi为

模型的实际输出.

模型使用 Adam 进行优化,学习率设置为０．０００５,miniＧ

batche大小为１２８,使用文献[２２]中的方法将模型参数初始

化为某一均匀分布.

当模型用于测试集的公式重复检测时,本文将bias取为

－０．９９.
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４　实验

４．１　数据集

考虑到真实场景中可能存在的影响,为了体现模型的有

效性以及泛化能力,实验数据主要分为了两部分.一部分来

自智学网,是从现实情境抽取的３２１４９６张数学公式图片１),

这部分图片没有噪声,用于训练、测试,验证模型的有效性;另

外一部分是在这些图片的基础上添加噪声构成的带噪图片

集,主要用于测试,验证模型的泛化能力与实用性.各噪声设

置的图片集包含１００００张图片.

１)http://home．ustc．edu．cn/~yxonic/stn_dataset．７z

噪声集中的噪声类型为高斯噪声和椒盐噪声的混合噪

声,主要是为了模拟真实情况中扫描的图片而添加的噪声.

数据集的相关统计信息如表９所列.

表９　数据集的相关统计

Table９　Statisticsofdataset

统计参数 标准图片集 噪声图片集

公式图片数量/张 ３２１４９６ １００００

噪声比例及类型 －
比例０．０１椒盐噪声 & 方差０．０１

高斯噪声(均值为０)

Latex标签平均长度/字符 １７ １７

经过整理,图片数据集中包含的公式符号主要包括以下

类别及下列类别的组合.

(１)单个字母变量,如字母 A,B,C,R,a,b等公式中较为

常用的字母;(２)不等式与等式,如含未知变量的一次、二次方

程,函数不等式等,含有＝,≠等符号;(３)分式、根式;(４)代表

几何关系的式子,如包含垂直符号⊥、平行符号∥、角度符

号°、三角形△和恒等符号≅的式子;(５)表示区间的公式,含

方括号、大括号的公式;(６)集合表示符号∩,∪,Ø,∀等.

可以看出,数据集中包含的符号具有各种各样的几何结

构,覆盖了大多数初等、中等数学试题中所用到的符号,覆盖

面十分广泛.而在公式图片中,还会出现上述类型公式的组

合,因此公式的类型较为复杂.

４．２　实验评价指标

使用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(ReＧ

call)和F１指标来评价本文方法的性能.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

Precision＝ TP
TP＋FP

Recall＝ TP
TP＋FN

F１＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

其中,TP 指网络预测为相同公式,实际上也为相同公式的图

片对数量;FP 指预测为相同公式,实际上不同的图片对数

量;TN 指预测为不同公式,实际上不同的图片对数目;FN 指

预测为不同公式,实际上相同的图片对数目.

Accuracy代表所有样本下,方法分对样本的比率;PreＧ
diction代表分为相同样本中,实际相同样本的比率;Recall代

表实际相同样本中被分为相同样本的比率;F１是对P 和R
综合效果的评估.

在Prediction和 Recall相差不大的情况下,我们主要对

比 Accuracy与F１的效果.

４．３　对比实验

我们将本文方法与以下几种baseline预测方法做了对比.

(１)普通的孪生(Siamese)网络[１８]:两张图片分别输入,通

过两个共享权值的CNN网络或同一个 CNN网络(实验中采

用同一个网络)训练的方式,得到两张图片的特征向量,再对

两个特征向量进行处理得到结果.

(２)深度双通道(deep２Ｇchannel)网络[１９]:两张图片进行

相叠处理后作为一个输入进入设计好的 CNN 网络训练,最

后通过一个全联通层输出结果.其与 MCFIRD模型的主要

区别在于输入的尺寸(为６４∗６４),以及CNN网络的设置.

(３)残差网络[２３]:相比加深的双通道网络,使用了残差神

经网络代替了普通的CNN网络;二者的主要结构差异在于,

残差网络在CNN基础上使用了残差块[２４].

下面分别用Siamese,d２ch,resnet代指上述３种模型.

实验中,几种网络的结构不变,通过改变测试集有无噪

声、样品正负比进行了对比实验.训练中并没有加入噪声图

片,以验证实验方法的泛化能力.

４．４　实验结果及分析

４．４．１　无噪声公式图片检测结果

本小节 将 MCFIRD 模 型、d２ch 模 型、resnet模 型、SiaＧ

mese模型共４种模型训练后,分别在无噪声的标准图片测试

集上测试,测试集大小为１００００张,测试条件为测试集正样本

数占总样本数的比例.实验目的在于初步验证模型的有效性

以及研究测试集样本正负比对结果的影响.实验结果如图５
所示.

图５　４种模型的实验结果

Fig．５　Experimentresultsof４models

(１)４个网络在测试没有噪声的标准图片集时,都展现了

非常好的效果:对于１００００张测试图片,准确率Accuracy均

达到了９８％以上,其他各项数据也都在９５％以上.测试结果

说明:通过卷积网络自动提取公式图片特征的方式,是适合处

理大规模公式图片数据的;几个模型采用的自动提取特征、端

到端输出的方式产生的识别误差很小,在标准图片的测试集

上能取得很好的测试效果.模型的有效性得到了初步的

验证.
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(２)随正负比变化,指标的变化幅度始终很小,这初步说

明基于神经网络的模型在有着较好的效果,且有着不错的稳

定性.

(３)虽然我们可以看到充分训练的 MCFIRD模型,相比

于其他模型,除了召回率有微弱差距之外;其他评估条件下,

在各个正负样本比例的情况下结果都较好.但是,客观来说,

在该数据集上各个模型的表现都很不错,没有模型具有决定

性的优势.因而我们认为,模型的优劣还需要参考进一步的

实验结果.

４．４．２　有噪声公式图片的检测结果

本小节主要将测试集图片换为了带噪声的图片.因为从

上一节结果来看,面对无噪声的图片,４种网络表现得都很

好,但是实际中扫描抽取的图片基本没有不带噪声的,于是我

们希望讨论更实际的情况,以进一步验证模型的有效性.

同时,考虑到现实噪声的复杂性,我们没有在训练集中加

入噪声图片,而是沿用了上一节训练的模型,以验证模型的泛

化能力.

测试结果如图６所示.

图６　噪声集上各模型的实验结果

Fig．６　Experimentresultsinnoisedataset

(１)在具有一定噪声的情况下,由于没有在训练集中加入

带噪声的图片,４个模型的测试结果均低于无噪声的情况.

这说明噪声确实会直接影响到模型的效果,噪声集的对比实

验设计对衡量模型的实用性是很有必要的.

(２)MCFIRD模型、d２ch模型在测试中有着决定性的优

势,４种指标的结果都要明显好于resnet和siamese模型,并

且Accuracy和F１都达到了０．９以上.这说明:相对于SiaＧ

mese模型使用的图片分别进入模型提取特征,最后处理特征

的方式,MCFIRD和d２ch模型使用的多通道卷积的方式具有

更强的抗噪声能力;在实验中,MCFIRD和d２ch模型提取特

征使用的深度较低的 CNN 网络,相较于resnet模型中使用

了残差块的网络深度较高的残差网络,具有更强的抗噪声能

力.总的来说,MCFIRD和d２ch模型确实具有较优秀的泛化

能力以及实用性,并且相对于resnet和 Siamese模型有着比

较明显的优势,能够更加适应图片重复检测的真实情景.

(３)在进一步的对比中,MCFIRD模型的主要结果(准确

率以及F１值)又都优于d２ch模型.我们可以得出,与d２ch
模型的６４∗６４的正方形输入相比,MCFIRD模型３２∗６４的

输入不但减少了数据维度,而且获得了更好的综合效果.真

实情景下,在准确率和实用性方面,MCFIRD 模型还是更佳

的选择;在面对大规模的公式图片数据时,MCFIRD 模型能

有更好的表现.

４．４．３　模型的测试效率对比

在处理大规模公式图片数据的过程中,效率也是衡量模

型性能的一个重要指标.因此,我们简单对比了不同模型的

测试效率.

表１０列出了４个模型测试一遍测试集的平均时长.可

以看出,同样的实验条件下,输入数据维度较少的 MCFIRD
模型的测试效率最高,且有较明显的优势,因此其更适合用于

大规模的图片重复检测.

表１０　不同模型测试的平均时长

Table１０　Averagetimeformodels’stest

模型 平均时长

MCFIRD １m４８s

resnet ２m４８s

siamese ３m２２s

结束语　本文针对网络试题资源的重复检测问题,在利

用公式图片进行重复检测方面,提出了基于 MCFIRD模型的

重复检测识别方法.MCFIRD 模型具有不错的识别效果与

泛化能力,在标准公式图片的数据集和模拟真实场景噪声的

数据集上都取得了较高的准确率与较快的速度,具有现实应

用的意义.在题库系统中使用 MCFIRD模型,可以提高题库

试题质量.与传统方法相比,这种方法使用多通道卷积的方

式实现了公式图片提取的自动化,从而无需改变模型,就可识

别仅系数或变量名改变的相同公式,而且能够覆盖更大规模

的公式图片数据集;利用大数据的优势,避免了传统方法中人

工设计特征带来的费时缺点与可能的疏漏;使用端到端的输

出方式,避免了传统方法中间步骤带来的误差累计.总的来

说,MCFIRD模型为公式重复检测任务面临的挑战提供了解

决方案,可实现试题重复检测的最终目的;并且与文中所列的

其他同样基于深度神经网络的模型相比,其面对噪声的泛化

能力更强,测试效率更高.

本文提出的方法,目前仅适用于仅改变了系数与变量的

公式的重复检测,未来将对公式的进一步变换进行探索研究,

如交换律和结合律,以及不同坐标系下的不同形式等等.此

外,本文实验所采用的数据集均是标准字体,不涉及更多艺术

或手写字体,能否推广该方法,使之能够识别各种不同形式、

不同字体的相同公式,具备更广泛的应用范围,是未来的研究

方向之一.
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５１４陈　昂,等:基于深度卷积神经网络的公式重复检测方法




