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摘　 要　 针对中文笔迹签别中局部特征与全局特征的提取与融合问题,本文提出一种基

于多流卷积神经网络的中文离线笔迹签别方法。 该网络共有 3 条支流结构,其中 1 条支

流对整图进行全局特征提取,另外 2 条支流分别对原图采用水平分割和垂直分割方式来

获取局部数据并进行特征提取,而后将提取到的特征与全局特征进行多尺度融合。 本文

采用了 top-1 和 top-5 2 种准确率进行性能评估并进行了作者级别的准确率对比分析。 实

验结果表明,本文所提出的结构不仅可以更好融合、利用局部和全局特征还能拓宽网络获

取细节特征的来源,改善网络性能。
关键词　 笔迹鉴别; 特征提取; 模式识别

0　 引 言

笔迹鉴别是通过手写字体信息来鉴别书写人身

份的一种文件分析技术。 它是一个典型的模式识别

问题,在历史文献分析[1] 和司法鉴定[2] 中有着广泛

的实际应用。 根据笔迹样本的获取方式,可以将笔

迹鉴别分成离线笔迹鉴别[3-4] 与在线笔迹鉴别[5-7]2
种。 在线笔迹鉴别要比离线笔迹鉴别相对容易,因
为在线书写的过程中可以收集到更多的作者书写习

惯信息,包括笔尖压力[8]、书写速度[9]、笔画顺序

等,而这些动态信息在离线笔迹鉴别过程中无法获

取。 离线笔迹样本的获取,需要书写者使用书写工

具(钢笔、铅笔等)在纸上书写完成后进行扫描或者

拍摄。 其相对于在线笔迹样本具有更强的通用性和

易获取性,因此离线笔迹鉴别的应用范围更广、实用

性更高。 在数字时代,手写活动大幅减少,这就带来

了基于少量可用文本来识别作者的需求。 与英文字

体相比,中文字体的形态结构通常更复杂,这意味着

中文字体在单个单词中比英文字体包含更多的判别

信息,并且有可能用更少的文字被识别。 本文研究

的就是基于单个手写中文字体的离线笔迹鉴别问

题。
离线笔迹鉴别受到多种因素的影响,譬如,书写

人在书写时的现实物理环境、所使用笔的材料等。
这对建模书写人的书写风格提出了挑战。 基于局部

数据特征提取[10-12] 和基于全局数据特征提取[13-15]

是离线笔记鉴别中常用的 2 类方法。 为更好地对中

文字体进行签别,本文将结合基于局部数据的特征

提取与基于全局数据的特征提取为中文笔迹签别服

务。 然而现有的结合方法,即 FragNet 网络是应用

在英文笔迹签别中,在中文笔迹签别应用中存在一

定不足。 FragNet 是一个双流的卷积神经网络,它的

支流 1 输入是整张手写字体图片,负责提取整张图

片的全局特征,形成图像金字塔;支流 2 的输入是原

图片的切片,负责提取局部细节特征。 两个支流在

整个提取特征的过程中进行了多尺度的特征融合,
最后采用 SoftMax 函数作为网络输出。 该模型在中
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文笔迹签别使用中存在以下问题:(1)特征利用不

充分。 该结构只考虑了细节和全局特征在过程中的

融合,并没有将支流 1 提取到的高级全局特征直接

参与网络输出的决策;(2)原有的图片分割方式在

中文手写字体中使用是不恰当的,导致其在中文数

据集下细节特征获取的来源不够充分。 因为中文和

英文的书写习惯不同,所以英文数据集下采用的分

割方式并不能直接用于中文数据集。
综上所述,本文基于 FragNet 神经网络, 提出基

于 3 条支流结构的卷积神经网络,采用了局部特征

和全局特征融合的思想,1 条支流是对整张图片进

行全局特征提取,另 2 条支流以不同的方式对图片

进行分割然后进行局部特征的提取。 并且在提取的

过程中,3 种特征进行了多尺度的融合。 本文改进

了网络中图片的分割方式,增加了第 3 条网络支流,
使得整个网络中的细节特征的来源更加充分。 并且

让全局特征提取支流最终提取到的高级特征直接参

与了网络最终输出的决策,使得特征融合得更加充

分。 实验结果表明,本文提出的策略可以有效提升

网络模型最终的性能。
本文的主要贡献点有以下 2 点:(1)提出了一

种多流卷积神经网络模型,该模型将基于局部数据

的特征提取与基于全局数据的特征提取融合的方法

引入到中文笔记鉴别问题中,并取得了不错的效果;
(2)本文的网路结构采用 2 条支流对局部数据进行

特征提取,可以提取出更多的细节特征,更充分地融

合局部特征和全局特征,有效地提升了模型的性能。

1　 相关研究

一般来说,离线笔记鉴别方法[16-18] 可以大致分

为两大类:基于传统特征的方法[19-21] 和基于神经网

络特征的方法[10,13-14,22-23]。 基于传统特征的方法主

要采用人为定义的特征作为鉴别的依据。 比如文

献[19]将英文手写字体看成是一种纹理,使用Gabor
和 XGabor 共同提取手写体样式的特征。 文献[16]
使用二维 Gabor 滤波提取特征,将笔记鉴别视为纹

理识别。 文献[20,21]更注重拐角特征,提取手写

字体的形态信息,如笔画与墨水的宽度和曲率等。

文献[24]提出了基于混合码本与因子分析的文本

独立笔迹鉴别算法,该方法采用加权的方向指数直

方图法和距离变换法对每个书写模式进行双因子方

差分析,并在英文数据集上取得了不错的成绩。 文

献[17]提出了一种结合小波变换和广义高斯模型

的中文手写体文档识别方法,取得了良好的效果。
使用传统算法进行特征提取的过程中,识别特征的

选择或多或少会受到研究者主观意识的干扰,这将

对最终的结果产生直接的影响。
采用神经网路算法可以很好地避免这一问题。

当前,神经网络算法在笔迹鉴别中的应用大致可以

归为 2 类:基于全局数据的特征提取方法[13-15] 和基

于局部数据的特征提取方法[10-12],这两者最大的区

别就是在网络的输入部分。 基于全局数据的特征提

取方法将整张图片作为输入进行特征提取,是目前

的主流方法。 文献[13]提出了一种双流多任务的

卷积神经网络模型提取显式信息和隐式信息,采用

的是将整张图片作为网络的输入。 文献[15]通过

对传统 VGG-16 卷积神经网络模型进行改进,提出

了一种 CC-VGG 网络模型,利用复合卷积层替换部

分卷积层,实现了手写体英文笔迹的自动鉴别,提升

了网络性能。 文献[25]提出在对整图进行特征提

取时,对输入的中文字体图片中的字体笔画进行了

随机抹除的预处理方法,这既能对训练数据进行增

强也提升了模型的泛化能力。 基于局部数据的特征

提取方法则是在原有的图片上进行分割,形成不同

的切片,然后将切片送入神经网络进行局部特征提

取。 如文献[11]提出的基于行分割方式并结合 Caf-
feNet ( convolutional architecture for fast feature em-
bedding)提取局部特征的方法, 然后通过取均值的

编码方式将每张笔迹材料的局部特征编码为全局特

征。 该方法在 CVL[26] 和 ICDAR 2011[27] 数据集上

取得了较好的成绩。 文献[28]提出了将全局数据

与局部数据进行特征提取与融合得到新的综合特征

的 FragNet 网络模型,证明特征融合之后的模型具

有更好的泛化能力。 文献[10]提出了利用双输入

网络对局部数据进行特征提取的算法,并且这 2 条

支路以网络共享参数的方式来减少网络训练时的参

数。 为了可以使得不同局部数据的位置信息也参与
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网络的训练和预测,文献 [ 12 ] 提出了 GR-RNN
(global-context residual recurrent neural network) 网

络,对不同局部数据中蕴含的作者的书写特征进行

提取,进一步提升了网络在英文数据集上的识别率。

2　 模型的网络结构

本文研究的是中文手写字体的离线笔记鉴别问

题。 本节主要从以下 3 个方面展开。 (1)局部数据

获取方式分析说明。 对本文为什么要采取切片分割

的方式进行以及本文在原有方式的改进进行分析说

明。 (2)网络结构介绍。 对本文提出的网络基本构

成与功能进行剖析介绍。 (3)网络训练。 对本文采

用的实验环境与网络训练进行说明。

2. 1　 局部数据分割方式分析

基于局部数据的特征提取已被证明了其在笔迹

签别中的作用。 本节针对中文字体的形态结构,对
局部数据的分割方式进行分析与设计,并对其理论

依据进行论述。
本文将手写字体信息分为 2 类:字体基本结构

单元和字体基本结构单元之间的连接,称为 “连

笔”。 英文单词的基本构成单元为 26 个英文字母,
中文字体的基本构成单元为 32 种基本笔画。 如

图 1所示,图中列举了一些中英文字体及其特征信

息,其中具有丰富书写人特征信息的连笔部分占据

了比较大的比重。 在网络特征提取过程中,这些特

征有较大概率会被网络判别为“spotting region” (网
络的有效感受野),即注意区域。

图 1　 字体特征信息示例(箭头指向处表示手写字体中具有丰富书写人特征信息的细节点)

　 　 文献[29]仅仅使用了书写时笔的活动坐标、落
笔的位置以及最后提笔的位置这 3 项坐标数据序

列,然后从中进行采样后送入循环神经网络( recur-
rent neural network, RNN)进行训练,该方法在中文

公开数据集上可以获得 99. 46% 的准确率,在英文

公开数据集上可获得 100% 的准确率。 文中通过逆

向工程发现,使用少量采样笔画坐标序列就可以获

得高准确率的笔画序列往往是笔画间或者单个字体

间的连笔部分。 这说明了连笔部分中包含了丰富的

书写者的身份信息。 虽然这是线上笔迹鉴别问题所

采用的方法,但是,更偏向于使用字体笔画进行建模

的离线笔迹鉴别问题想要达到这样高的准确度存在

较大难度。 因此,如何更好地引导网络关注“ spot-
ting region”是本文注重的问题。

采用对图片进行切片的方式送入网络可以使网

络学习到的深层特征比从整张手写字体图像中学习

到的深层特征更有效。 这点在提出 FragNet 的论文

中已经得到了证明。 其根本原因是网络在经过分割

后局部数据块中可以更好地提取到更多的“spotting
region”,得到更多的细节特征。 中英文字体的展现

形式不同,如图 2 所示,英文单词的书写顺序都是从

左往右写,而中文字体的书写却没有这样的规律,从
左往右、自上而下或者是两者结合的书写顺序都是

存在的。 原网络在英文数据中仅采用垂直分割方

式,如图 3(a)所示,因为英文单词从左往右的书写

习惯确定了连笔只能发生在左右之间差不多高度的

位置。 但这在中文数据集中直接采用是不合适的,
中文字体中可能同时存在自左而右、自上而下的写

法,笔画间的连笔等特征信息可能发生在左右之间

也有可能发生在上下之间,并且字体中其他形状也

包含对作者识别有用的书写风格信息。 因此,充分

地结合它们蕴含的信息是可以提高网络性能的。 在
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FragNet 的网络框架下,本文进一步探索对输入手写

字体图像中所有形状信息使用不同的局部切片进行

特征提取与集成。 如图 4 所示,聚合局部块会在输

入图像中产生多个“spotting region”,从而使分类证

据更加稳健。 基于这一观点,本文提出的了采用水

平和垂直分割方式对输入图像进行分割切片,以迫

使网络学习手写风格信息或在每个片段中找到定位

区域。 结合这些片段的结果使网络具有多个定位区

域,避免了对输入图像中某些特定部分的过度拟合,
从而提高了网络性能。

图 2　 中英文字体的书写方向差异(箭头代表字体的书写方向)

图中圆圈部分表示字体的连笔部分

图 3　 中英文字体中采用的分割方式的对比

图 4　 分割切片与整图输入进行特征提取的差异

根据文中之前的分析,本文在图 3(b)垂直切片

的基础上,新增滑动窗口进行水平切片,然后进行特

征提取。 同时采用水平切片和垂直切片的方式来增

加送入网络的局部图像块的形式,迫使网络可以在

不同的局部图像块上产生不同的“spotting region”,

即提取到更加充分的作者身份信息,减低网络过拟

合的风险,提升网络的泛化能力。 这样做的目的就

是为了拓宽网络细节特征获取的来源,使得网络更

好适应目标字体变化带来的变化。
2. 2　 网络结构分析

本文以 FragNet 作为基本结构,提出了局部数

据特征提取与全局数据特征提取相结合的多流卷积

神经网络结构,如图 5 所示,神经网络由 P1、P2、P3
3 条支流组成。 P2 支流结构的输入是一整张手写

字体图片,它负责提取整张图片的全局特征,形成图

像金字塔。 P1 与 P3 支流的输入是原始图片的横向

与纵向切片图,负责从局部图像块中提取出更多的

“spotting region”。 P1、P2 和 P3 支流在整个提取特

征的过程中进行了多尺度的特征融合。 最终 3 条支

流都通过一个自适应平均池化层生成 512 维的向

量,将这 3 个向量以直接相加的形式进行融合后送

入全连接层进行结果预测,最后通过 SoftMax 函数

输出。
组成这 3 条支流的基本结构单位是相似的,都

由池化层和 2 个卷积层组成的卷积组构成。 3 条支

流在第 1 次提取特征后都没有使用池化层,这是为

了避免在初级特征阶段丢失过多的信息。 而后 P1、
P3 与 P2 支流结构在池化层作用的位置上发生了变

化。因为P1、P3都进行特征图的级联,所以在级联
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P1、P2、P3 代表它们所在位置的 3 条网络支流结构

图 5 多流卷积神经网络结构

之后需要进一步地特征提取,故将池化层放在卷积

组之后。 而 P2 支流没有这一步操作,所以直接进

行了池化操作。 P2 支流在每一阶段提取的全局特

征图,通过滑动窗口分割得到水平切片 Sh 和垂直切

片 Sv。 特征图切片 Sh 和 Sv 分别与 P1、P3 支流的同

级特征级联。 需要注意的是,因为网络中有池化层

的存在,所得到的特征图的尺寸不断地以 2 的倍数

方式在减小。 因此,生成 Sv 与 Sh 的分割参数是不断

变换的。 在分割时,所使用的滑动窗口的尺寸以及

采用的步长也都将以 2 的倍数方式进行减小,以保

证所得到的全局特征图的切片与局部特征图具有相

同的尺寸进行融合。 还需要注意的是,P1 和 P3 支

流结构的卷积组不会改变输入特征图的通道数,即
当输入特征图的尺寸为 H × W × C (高 × 宽 × 通道

数),输出特征图的尺寸依旧为 H × W × C。 而 P2 支

流则会对输入特征图的通道数进行翻倍,即输入特

征图的尺寸为 H × W × C,输出特征图的尺寸为 H ×
W × 2C。 换句话说,P2 支流中卷积通道数的增加是

通过自身增加卷积核的数目来完成的,而 P1 和 P3
支流则是通过特征图的级联来完成的。

本文网络的改进包含 2 个部分。 首先,增加 P1
支流从而丰富网络提取细节特征 (“ spotting re-
gion”)的来源。 本文采用水平分割和垂直分割 2 种

图片切片方式来增加网络获取细节特征的渠道,确
保 P1 和 P3 支流可以提取到足够多不同的细节特

征与 P2 中提取的全局特征进行多尺度融合,形成

更具综合性的高级新特征,增强网络的泛化能力。
其次,在 P2 支流中,增加 M 模块,从而让 P2 支流中

提取到的全局高级特征能直接参与网络的最终决

策,更加充分地利用 P2 所提取的高级特征信息。
2. 3　 网络训练与环境

本文最终所采用的分割方式如图 6 所示,P1 支

流采用横向滑动窗口的水平分割方式,高为 64,宽
为 112,移动步长为 16,自上向下滑动。 它更专注于

提取水平方向的连笔细节。 P3 支流采用纵向滑动

窗口的垂直分割方式,高为 112,宽为 64,移动步长

为 16,自左向右滑动。 它更专注于提取垂直方向的

连笔细节。
本文实验硬件环境包含 CPU 处理器 Intel i9-

10900X,显卡 NIVIDA RTX2080Ti,显存 11 GB。 软件

环境包含 Python3. 7, Pytorch 深度学习框架。 本文

提出的网络模型训练时初始学习率设为0. 000 08,
在第 20 轮除以 4,第 25 轮除以 3,第 30 轮设为

0. 000 003,一共进行 40 轮训练。 本文网络本质上

一个分类任务,故采用交叉熵作为损失函数,采用

Adam[30]进行模型优化:

Loss = - ∑
n

i = 1
qi·log(pi) (1)

其中 n 表示数据集中一共含有的作者数目,p 表示

网络的输出结果,q 表示对应图片的标签。
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图 6　 本文所采用的图片分割方式

3　 实验结果分析

　 　 本节将对实验的结果进行对比分析。本节内容

分为 3 个部分:第 1 部分对本文所用的公开数据集

进行说明;第 2 部分对网络进行消融实验对比,证明

网络设计的有效性;第 3 部分将本文提出的网络模

型的性能与其他网络模型的性能进行对比。
3. 1　 数据集说明

本文使用的数据集 HWDB1. 1[31]是中国科学院

自动化研究所收集并发布的中文手写字体数据集。
它包含由 300 位不同作者编写的 1 172 907 张中文

字体图像。 每个作者大约有 3755 个不同的汉字,它
们以 8 位灰度图像的形式存储。 为了节省训练的时

间,本文对 HWDB1. 1 数据集进行了采样,每个作者

随机抽取 300 个词。 因此,形成了一个由 300 位作

者和 90 000 张图像组成的子数据集 HWDB1. 1-Sub。
将这 90 000 张图像随机分成 3 等份,2 份用于训练,
剩下的 1 份用于测试。 如图 7 所示,本文随机挑选

了其中的 3 位作者书写的 5 个字,很明显,它们拥有

各自的书写风格。

图 7　 HWDB1. 1 数据集中不同作者书写的相同汉字的示例

3. 2　 实验结果与分析

本节对所提的网络结构进行消融实验,并结合

实验数据进行分析。 本节共进行了 5 组实验,如表 1
所示,具体包括 P2-M + P3(FragNet)、P2 + P3、P1 +
P2、P1 + P3 以及 P1 + P2 + P3。 并分成 3 部分进行

分析,分别为对加入 M 模块有效性的证明、对加入

P1 支流结构有效性的证明以及对全局特征在笔迹

鉴别问题中的不可或缺性的验证。 本文采用 top-1
(前 1)准确率和 top-5(前 5)准确率这 2 个指标来对

模型的性能进行评估。 top-1 准确率是指将网络输

出中概率最大的一个作为网络的最终预测结果,并
且与标签是一致,则认为模型预测正确。 top-5 准确

率是指网络输出中概率最大的 5 类别中包含有标签

对应类别,则认为模型预测正确。 除此之外,为了能

够更细致地分析模型性能间的差异,本文还对每个

模型中每一位作者的 top-1 准确率进行了统计,然后

将需要对比的 2 个模型的数据绘制成散点图进行作

者级别的准确率变化分析。
首先是对增加 M 模块有效性的证明,即本文提

出原本网络中全局特征与局部特征融合的不够充

分,对 P2 支流提取到的高级特征没有充分利用的

问题而提出增加 M 模块的有效性的证明。 根据表 1
中第 1、2 组实验结果可知,未加入 M 模块以前网络

的 top-1 准确率仅为 85. 06%,top-5 准确率为97. 53%。
当加入了 M 模块之后,也就是整个 P2 + P3 支流组

成的网络,它的 top-1 准确率提升到了 87. 91%,相比

原来增长了 2. 85%。 top-5 准确率也增长了近0. 4% 。
这充分说明了将 P2 支流提取到的高级全局特征融
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合入网络参与网络最终决策是十分有效的,原来网

络确实存在融合不充分,没有充分利用已提取到的

高级特征的问题。 此外,为进一步分析 M 模块的加

入对网络性能的影响,本文对每一位作者在加入 M
模块前后的准确率进行了统计分析。 如图 8 所示,
图中的每个点都代表一个作者,共 300 个点。 横坐

标代表 P2-M + P3(FragNet)支流结果中每位作者的

准确率,纵坐标代表 P2 + P3 支流结果中每位作者

的准确率。 横纵坐标的表示范围都是 0 ~ 1。 从图

中不难发现,大多数点都是位于图中虚对角线的上

方,说明这些作者的字在加入 M 模块之后其鉴别的

准确率都得到了提升。 特别是在 0. 6 ~ 0. 8 范围内,
其中的各位作者的准确率相较于原来得到了较大的

提升。

图 8　 P2 + P3 与 FragNet 网络中每位作者 top-1

准确率情况对比

其次是对于加入 P1 支流结构有效性的证明,
即对增加分割方式,拓宽细节特征来源有效性的证

明。 对于这部分的实验,本文分 2 步进行证明。 第

1 步需要证明新增加的采用水平分割方式的 P1 支

流具有与原本存在的垂直分割方式的 P3 支流具有

相近的特征提取能力。 根据表中的第 2、3 组实验结

果可知,P2 + P3 支流网络 top-1 准确率与 P1 + P2 支

流网络的 top-1 准确率仅相差 0. 17% ,top-5 的准确

率几乎相等。 这 2 组实验证明了新增加的采用水平

分割方式的 P1 支流具有与采用垂直方式的 P3 支

流相近的特征提取能力(P3 支流略高于 P1 支流)。
第 2 步需要证明同时采用水平分割方式和垂直分割

方式进行特征提取能否增加网络获取细节特征来

源,提升网络性能的问题。 根据表中第 2、3 和 5 组

实验结果可知,第 2 组和第 3 组分别单独采用了垂

直分割(P2 + P3)和水平分割方式(P1 + P2),而第 5
组实验是两者的结合(P1 + P2 + P3)。 其中 P1 + P2
+ P3 网络结构的 top-1 和 top-5 准确率都是最高的,
分别达到了 88. 18% 和 98. 07% 。 虽然最终的结果

比采用单个支流的结果最多仅高出了大约 0. 44%
(top-1)和 0. 17% (top-5)。 但这依然可以说明增加

采用水平分割方式的 P1 支流确实拓宽了网络获取

细节特征的能力,提升了网络的性能。 最终结果之

所以没有拉开很大的差距,可能是原本采用单个分

割方式的网络已经具有了很强的特征提取能力了,
增加不同分割方式的支流进入网络所能提供新的特

征信息对于整个网络性能提升的帮助有限。 同样,
本文也进一步分析了它们在每个作者准确率上的差

异,如图 9 和 10 所示。 从图 9 展示的结果来看,300
位作者的准确率分布在对角线两边大致是均匀的,
没有发生很明显的偏向,这与总的准确率结果是一

致的。 图 10 中将采用单一分割方式与采用 2 种分

割方式的每位作者的准确率进行了对比,总的来说

是在对角线上半部分的点多些,但是因为它们的总

体的准确率差距不是很大,图中表现得并不明显。
可能的原因在前面的分析中已经提过。
　 　 最后是对全局特征在笔迹鉴别问题过程中的不

可替代性的验证。 表 1 中的第 4 组实验没有采用中

间的 P2 支流结构,只有 P1 和 P3 支流结构。 根据

第 2 ~ 4 组实验结果的对比可以发现,在没有全局特

图 9　 水平分割与垂直分割方法中每位作者 top-1

准确率情况对比
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图 10　 只采用单一分割方式和两种分割方式的方法中每位作者 top-1 准确率情况对比

征的参与下,仅有 P1 和 P3 支流结构组成的网络性

能明显低于任何一个有全局特征参与的网络结构。
这也进一步验证了全局特征在笔迹鉴别问题中是不

可或缺的。 而在之前的分析中同样也证明了细节特

征在笔迹鉴别中的重要性。 因此,可以得出结论:在
笔迹鉴别问题中,手写字体的细节特征和全局特征

都是需要的,单独依靠某一个特征无法取得很好的

效果,提取 2 种特征进行融合处理才能获得更好的

效果。 这 3 个网络模型的作者准确率变动情况如

图 11所示。 可以直观地发现,有全局特征参与,无
论是对于水平分割还是垂直分割方式来说,都可以

很好地提升作者被识别的准确率。 图 11 中 2 幅图

都存在明显的点向下偏移的情况。
3. 3　 与其他算法的性能对比

本节在 HWDB1. 1 数据集上与其他网络模型方

法进行性能比较。 研究中文字体笔迹鉴别的论文比

表 1　 网络模型结构消融实验结果

组号 模型结构 准确率(top-1) 准确率(top-5)
1 P2-M + P3(FragNet) 85. 06% 97. 53%
2 P2 + P3 87. 91% 97. 90%
3 P1 + P2 87. 74% 98. 03%
4 P1 + P3 85. 63% 97. 52%
5 P1 + P2 + P3(本文方法) 88. 18% 98. 07%

图 11　 有无全局特征参与的方法中每位作者 top-1 准确率情况对比
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研究英文字体的要少。 本文关注的是基于单一手写

字体的离线笔记鉴别问题,相应的论文更少。 由于

使用相应数据集进行比较的论文很少,因此本文进

行了 2 方面的对比。
首先使用了研究单一手写英文字体笔迹鉴别的

网络来进行比较。 本文使用 ResNet18[32]、研究英文

笔迹鉴别的 FragNet[28] 和 Deep Adaptive[13] 进行比

较。 对于 ResNet18、FragNet 和 Deep Adaptive 网络,
为了消除不同图片大小带来的影响,将输入图像的

大小设置为 112 × 112,并使用 HWDB1. 1-Sub 进行

训练和测试。 实验使用60 000张的样本进行训练,
30 000 样本进行测试。 采用 top-1 准确率和 top-5 准

确率这 2 个指标来对模型的性能进行评估。 其结果

如表 2 中前 4 行所示。 在 top-1 和 top-5 的这 2 个准

确率指标上,本文提出的方法都是最佳的。
其次,本文与使用相同了数据集的 Deep Writer[7]

算法进行对比。 Deep Writer 的结果选自文献[7],
由于它使用 HWDB1. 1 全部的数据集进行划分训

练,本文也按照它使用的划分方法重新对数据集进

行了划分与训练。 使用了大约 780 000 张样本进行

训练,大约 260 000 样本进行测试。 实验结果如表 2
最后 2 行所示,本文提出的方法在 top-1 准确率上比

Deep Writer 高了 4. 32% 。
除此之外,本文还用了 torchstat 工具对网络实

际的计算复杂度和参数量进行了分析比较。 从整体

上来看,虽然无论是与目标字体为英文字体的网络

还是目标文字为中文字体的 Deep Writer 网络相比,
本文提出的模型性能都是最佳的,但本文提出的网

络在参数量、计算训练的时间等 3 个指标上表现较

弱。 如何在不特别影响性能的前提下减少网络中的

参数和计算量是今后可以进一步研究的方向。
本节也对表 2 中各个网络模型中每位作者的准

确率情况做了统计,如图 12 所示。 需要说明的是,
由于本文直接采用了 Deep Writer 论文中的数据,而
不是进行重新训练得到的数据,因此无法对其结果

中的作者准确率进行统计。 对于 FragNet 来说,较
低准确率的作者在本文方法中提升的幅度很大,随
着准确率的提高这一效果变得越来越弱。 而对于其

他 2 个网络来说没有这一现象,主要原因就是它们

整体的识别率相较于本文方法来说差距大,因而使

表 2　 本文方法与其他算法的性能对比

模型结构 准确率(top-1) 准确率(top-5)
模型计算复杂度

/ Floats
模型参数量

/ MB
模型训练时间

/ h
训练数据量

/ × 104 条

FragNet[28] 85. 06% 97. 53% 9. 98 G 18. 15 9. 24 6
ResNet18[32] 74. 52% 93. 72% 486. 86 M 11. 34 1. 55 6

Deep Adaptive[13] 66. 78% 89. 22% 5. 81 G 32. 74 6. 33 6
本文方法 88. 18% 98. 07% 17. 63 G 36. 19 17. 81 6

Deep Writer[10] 93. 45% / 1. 38 G 13. 81 / 78
本文方法 97. 77% 99. 80% 17. 63 G 36. 19 105. 00 78

图 12　 本文提出方法与其他方法中每位作者 top-1 准确率情况对比
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得几乎所有的点都位于对角线上方且偏离的幅度很

大。 可见本文提出的方法对于特征提取的能力都优

于其他 3 种方法。

4　 结 论

针对现有局部特征与全局特征融合网络在特征

使用不充分、提取到的全局高级特征没有直接参与

网络最终决策的问题,本文提出了在原来的网络结

构上增加卷积模块与全连接层来保证提取到的高级

特征能得到充分利用;针对原网络中分割方式不适

用中文字体,导致在中文数据集下细节特征获取的

来源不够充分的问题,本文以增加水平分割的方式

来拓宽细节特征来源。 通过消融实验数据的对比分

析,证明了本文方法的有效性,促使网络整体的性能

得到了明显提升。 同时,本文还验证了细节特征和

全局特征对于笔迹鉴别问题具有同等的重要性,两
者的结合能获得更好的识别结果。 最后,本文提出

的模型在与其他模型的对比中也取得了最好的成

绩。
本文提出的方法虽然采用了水平分割和垂直分

割的方式对手写字体图片进行分割,但对于切片序

列之间的空间关系建模、增强切片局部特征的识别

能力没有涉及。 针对该问题,未来考虑在切片序列

空间关系建模算法方面展开研究工作。
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Abstract
Aiming at the extraction and fusion of local and global features in Chinese handwriting identification, this pa-

per proposes a multi-stream convolutional neural network based offline Chinese writer identification method. The
network has three tributary structures, one of which extracts global features from the entire image while the other two
perform feature extraction on image segments cut horizontally and vertically from the original image, respectively.
Multi-scale fusion is then performed on the extracted features. This paper uses top-1 and top-5 accuracy rates for
performance evaluation and carries out the comparative analysis based on accuracy rate of each author. The experi-
mental results show that the proposed method can not only integrate local and global features, but also broaden the
source of the network to obtain detailed features, consequently improving the network performance.
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