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大数据下的基于深度神经网的相似汉字识别 

杨钊，陶大鹏，张树业，金连文 
（华南理工大学 电子与信息学院，广东 广州 510641） 

摘  要：针对传统相似手写汉字识别系统(SHCCR)受特征提取方法的限制，提出采用深度神经网(DNN)对相似汉

字自动学习有效特征并进行识别，介绍相似字符集生成方法和针对相似汉字识别的深度神经网络的具体结构，研

究对比不同的训练数据规模对识别性能的影响。实验表明，DNN 能有效地进行特征学习，避免了人工设计特征

的不足，与传统基于梯度特征的支持向量机（SVM）和最近邻分类器（1-NN）方法相比，识别率有较大的提高；

且随着训练样本增加的同时，DNN 在提高识别性能上表现得更为优秀，大数据训练对提升深度神经网络的识别

率作用明显。 
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Similar handwritten Chinese character recognition 

based on deep neural networks with big data 
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(School of Electronic and Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510641, China) 

Abstract: The recognition rates of the traditional similar handwritten Chinese character recognition (SHCCR) systems 

are not very high due to the restriction of feature extraction methods. In order to improve the recognition accuracy, a new 

method based on deep neural networks (DNN) was proposed to learn effective features automatically and conduct recog-

nition. The method of how to generate similar handwritten Chinese character sets was introduced. The architecture of the 

DNN for SHCCR was presented. The performances with respect to different training data scale was compared. The ex-

perimental results show that, DNN can learn features automatically and efficiently. The proposed DNN can achieve better 

performance comparing with support vector machine (SVM) and nearest neighbor classifier (1-NN) based on gradient 

features. Especially, with the increase of training data the recognition rate of DNN is improved observably, indicating that 

large training data is crucial for the performance of DNN. 
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1  引言 

手写汉字识别技术已取得了较大的进步，然而

无约束的手写汉字识别仍然是汉字识别领域有待

解决的问题之一[1]。其中影响识别率的一个重要因

素是手写汉字中存在大量的相似字，如“夫”，“失”

和“天”以及“看”，“着”和“春”等，书写随

意性引起的不规则变形更增加了识别的困难。因

此，研究相似汉字识别，是提升无约束手写汉字识

别率的关键，该问题的研究最近几年引起了广泛关

注，例如有学者在梯度特征提取的基础上采用两级

手写汉字识别架构来改善系统识别性能[2～4]。第一

级采用简单快速的分类器进行粗分类，分类结果需

要以很高的概率测试样本的正确类别，即获得相似
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字表；第二级分类器采用一个速度较慢但性能更好

的分类器进行精细分类，即从候选相似字集中挑出

正确的标注。Leung 针对“相似字对”增加额外的

关键区域特征来改善二级分类性能[2]，Gao 提出利

用基于复合距离的线性判别分析(LDA, linear dis-

criminant analysis)增强相似字之间的判别信息[3]，

Tao首次将流形学习算法引入相似字特征选择，极

大地改善了小样本训练情况下相似字识别率[4]。

然而上述方法都是在经典的梯度特征提取基础上

进行的，且传统的梯度特征提取方法容易丢失相似

字之间细微的鉴别信息，这样直接制约着后续特征

选择方法以及分类器的性能。 

深度神经网(DNN, deep neural network)[5,6]的巨

大成功，提供了避免人工设计特征缺陷的方法。深

度神经网是一种含有多隐含层且具有特定结构和

训练方法的神经网络，受大脑对信息层次处理方式

的启发，从低层向上逐层学习更高层次的语义特

征，近两年引起了机器学习领域的广泛关注[7]。常

见的深度神经网包括由多层受限玻尔兹曼机组成

的深度信念网(DBN, deep belief network)[8]，以及具

有卷积结构的深度神经网(CNN, convolutional neu-

ral network)[9]。相对于深度信念网，卷积神经网更

适合于二维视觉图像，它直接从原始的像素出发，

分布式地提取具有平移和扭曲不变性的特征并实

现分类[10]。 

卷积神经网是由美国学者 LeCun 提出的一种

层与层之间局部连接的深度神经网络[9]，在许多领

域已取得了成功的应用，如手写数字、英文字符的

识别等。LeCun 提出一种 5 层的卷积神经网结构

(LeNet-5)，相比于传统的神经网络，极大地改进了

手写数字的识别率 [11]。在 LeNet-5 的基础上，

Deng[12]、Yuan[13]等人进行输出错误纠正编码改进

(outputs with error-correcting codes)分别用于光学字

符和大小写英文字母识别。除此之外，研究人员还

成功地将卷积神经网用于自然场景中的数字[14,15]

和字符识别[16,17]，并指出卷积神经网能够学习出优

于人工设计的特征。 

相比之下，深度卷积神经网在手写汉字上的研

究报道非常少，这是因为卷积神经网是一种深层且

复杂的网络结构，需要大量的训练样本[18,19]。与英

文、数字这一类的问题相比，汉字属于大类别，难

以针对每一个字收集到大量样本。然而随着互联网

的快速发展，云计算技术普及[20]，用户已经能够享

受到越来越多基于云计算的服务。本文利用作者所

在实验室设计的手写识别云服务平台，在用户授权

许可的情况下，通过基于云端服务平台自动获取海

量手写数据，使得设计基于大数据的手写识别研究

成为可能[21]。 

基于上述分析，本文提出了使用具有卷积结构

的深度神经网用于相似手写汉字特征学习和识别，

如图 1所示，相对于传统的方法，它能够有效避免

人工设计梯度特征的缺陷。同时采用云平台获取的

大数据集更好地训练深度模型，整个系统可以通过

以下步骤实现：1）利用第一级分类器生成相似字

表；2）利用大量手写样本构成相似字集来训练卷

积神经网；3）在云端采用卷积神经网进行精细分

类并返回识别结果到客户端。 

 
图 1  基于特征提取和基于深度神经网的方法用于相似字识别 

2  相似字集生成 

2.1  相似字表生成 

相似字表生成方法包括基于距离的相似字和

基于频度统计的相似字[22]。基于距离的相似方法认

为，相似汉字的特征向量模板在特征空间中“距离”

也很近。因此选定一个目标汉字集合后，将特征空

间中“距离”最近的 K个汉字作为其相似字。该方

法生成相似字简单，但它仅考虑每一类汉字的平均

情况，并不能反映各类字体的变形情况。某些汉字

类别的样本离散度很高，此时基于距离的相似字方

法有不足之处。所以本文采用基于频度统计的相似

字生成方法来进行相似字的生成[22]，其基本原理是

将目标字的一些样本送入分类器，通过分类器的输

出得分排序生成 K个候选字。通过统计训练子集中

所有汉字的识别结果，计算识别成目标汉字的频

率，频率高的汉字类别就是该目标字的相似字。 

2.2  相似字样本生成 

云计算为手写识别提供了新的应用框架，通过

云平台可以建立基于云计算的云手写识别系统[21]。

手写汉字识别作为一个服务（HCRaaS, handwritten 

character recognition as a service）驻留云端，客户端

的手写笔迹通过无线网络发送到云服务器，云服务

器进行识别并将结果返回给客户端。借助于已有的
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云手写平台，可以获得大量的手写数据。利用文献

[21]所述的手写识别云服务器收集了10组相似字数

据，每组 10个汉字类别，每个字 10 000个样本，

从中分别选择 2 组(G1, G2)书写较工整和 2 组(G3, 

G4)书写相对随意的手写汉字样本做对比实验，部

分手写样本如表 1所示。 

3  卷积神经网 

卷积神经网是一种主要用于二维数据（如图像

视频）的深度神经网络模型，可以直接对如原始的

图像等处理对象进行特征学习和分类，需要较少的

预处理工作，且有效地避免了人工特征提取方法的

缺陷。本文采用的卷积神经网通过共享权值和网络

结构重组将特征学习融入到多层神经网络中，同时

使得整个网络可以通过反向传播算法得到很好的

训练并用于分类。卷积神经网由卷积层和采样层交

替组成，每一层都由多个特征图(feature map)组成，

如图 2 所示。卷积层的每一个像素(神经元)与上一

层的一个局部区域相连，可以看做一个局部特征检

测器，每个神经元可以提取初级的视觉特征如方向

线段、角点等。同时这种局部连接使得网络具有更

少的参数，有利于训练。卷积层后面通常是一个采

样层，以降低图像的分辨率，同时使得网络具有一

定的位移、缩放和扭曲不变性。 

对于卷积层，前一层的特征图与多组卷积模板

进行卷积运算然后通过激活函数得到该层的特征

图，卷积层的计算形式如下 

 1

( )

j

l l l l

j i ij j

i M

f

−

∈

= ∗ +
∑

x x k b  (1) 

其中，l代表卷积层所在的层数，k是卷积核，通常

是 5×5 的模板，b 为偏置，f 代表激活函数，为

1/(1+e−x)，M

j

表示上一层的一个输入特征图。 

 
图 2  卷积神经网结构 

采样层就是对上一卷积层的特征图做下采样，

得到相同数目的特征图，计算形式如下 

 1

( down( ) )

l l l l

j j j j

f bβ −= +x x  (2) 

其中，down(·)表示下采样函数，β 表示下采样系

数，同样 b为偏置，f为激活函数 1/(1+e−x)。 

卷积神经网采用误差反向传播来训练，训练的

参数包括卷积层的卷积核模板 k 和偏置 b，以及采

样层的采样系数 β(本文中取常量 0.25)和偏置 b。卷

积神经网与传统的神经网络训练一样，采用随机梯

度下降。设误差函数为：E(k, β, b)，则网络训练的

实质就是梯度∂E/∂k、∂E/∂β、∂E/∂b的计算，具体推

导过程见文献[23]。 

本文采用的卷积神经网如图 2所示，输入层是

28×28手写汉字图像。C1层是第一个卷积层，该层

有 8个 24×24的特征图，每个特征图中的一个像素

表 1 相似字集以及相应的手写样本 

G1:大夫买去失天头长支走 G2:古去生士太友右在支左 

工整 

  

G3:春番高看青首香言音着 G4:夫关交久卡买欠失天头 

随意无约束 
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(节点或神经元)与输入层相对应的一个 5×5 的区域

相互连接，共(5×5+1)×8=208个训练参数。S1层是

含有 8个大小为 12×12特征图的下采样层，特征图

中的每一个节点与 C1 层中相应的特征图以 2×2的

区域相互连接，共 1×8=8 个偏置参数。C2 是第 2

个卷积层，具有 8个特征图且每个特征图的大小为

8×8，共(5×5+1)×8×8=1 664个参数。S1与 C2层的

连接在特征提取中取了重要的作用。S2是第 2个采
样层，具有 8个特征图且每个特征图的大小为 4×4，

共 1×8=8 个偏置参数。最后一层是含有 10 个节点

的输出层，对应着输出类别，与 S2层进行全连接，

共 4×4×8×10=1 280 个参数。整个 CNN 模型含有

208+8+1 664+8+1 280=3 168个参数。 

4  实验结果及分析 

4.1  实验数据 

对于从云平台上整理得到的相似手写汉字数

据，考虑到汉字书写的随意程度直接影响着最终的

识别率，本文分别选择 2组书写较工整和 2组书写

相对随意无约束的手写汉字样本进行对比实验。每

一组相似字包含 10个汉字类别，每个汉字有 10 000

个样本。表 1列出了该 4组相似字以及相应的手写

样本，其中 G1、G2 书写相对工整，G3、G4 书写

相对随意。 

为了验证卷积神经网在相似字识别中的性能，

将卷积神经网与基于特征提取的支持向量机（SVM, 

support vector machine）和最近邻分类器（1-NN, 

1-nearest neighbors）进行对比。对于 SVM和 1-NN，

首先将所有样本转化为 64×64的脱机图像，然后提

取梯度特征[24]，得到每个样本为 512维的特征向量。

而对于 CNN，将手写数字图像直接压缩到 28×28，

这样减少 CNN的参数，从而提高训练速度。 
4.2  实验结果 

实验采用如图 2所示的卷积神经网结构，采用

Liblinear[25]用于 SVM分类实验，1-NN采用最小欧

氏距离进行分类。为了分析 CNN 的性能并考虑到

训练样本对分类结果的影响，实验中分别使用了不

同大小的训练样本做对比实验（“Tr-Ts”分别表示

每个字的训练样本和测试样本个数）。表 2 中列出

了几种方法的错误识别率，其中最后一列“错误率

减少”指标是指本文所提出的 CNN方法相对 1-NN

和 SVM的错误率下降的百分比。 

相似字识别作为手写汉字识别系统的一个重

要部分，其模型运行速度以及存储量大小值得考

虑。实验中以“Tr-Ts”分别为 1 000～200和 3 000～200

的情形下所有测试样本(10 类汉字，所以测试样本

大小均为 2 000)的分类时间来评估算法的运行速度

(实验机器，Intel i7-2600 CPU, 3.4 GHz, 16.0 G 

RAM)，以模型的参数个数来计算模型的存储量。

统计结果如表 3所示。 
4.3  实验结果分析及讨论 

对比表 2中的数据，当训练样本增加时，1-NN、

SVM、CNN 的错误率都整体下降，且本文采用的

CNN模型具有更低的错误率。特别是在书写较为随

意的情况下，随着训练样本的增加，CNN错误率下

降更为明显。这表明大数据对深度卷积神经网络的

表 2 几种方法错误率对比实验结果 

样本(Tr-Ts) 方法 G1 G2 G3 G4 平均 错误率减少 

 1-NN 3.60 1.32 4.10 10.24 4.82 75% 

1 000～200 SVM 0.94 0.40 1.14 2.64 1.28 7% 

 CNN 0.70 0.29 0.87 2.69 1.19 ———— 

 1-NN 2.65 1.07 3.45 7.66 3.71 84% 

3 000～1 000 SVM 0.78 0.30 0.90 2.02 1.00 39% 

 CNN 0.32 0.18 0.50 1.43 0.61 ———— 

 1-NN 2.16 0.67 2.68 6.73 3.06 85% 

6 000～1 000 SVM 0.64 0.28 0.75 1.95 0.91 49% 

 CNN 0.19 0.14 0.31 1.18 0.46 ———— 

 1-NN 2.00 0.55 2.54 6.10 2.80 86% 

9 000～1 000 SVM 0.60 0.30 0.74 1.92 0.89 57% 

 CNN 0.14 0.12 0.26 1.02 0.38 ———— 
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性能提升是十分关键的，因为随着样本的增加，

CNN能够更好地进行分布式的深度学习，自动学习

特征并进行分类。SVM和 1-NN性能较差的原因是

在特征提取过程中丢失了细微的鉴别信息，相比而

言，1-NN的识别性能最差，这主要是因为 1-NN分

类器是基于欧氏空间距离最小的假设，然而实际特

征空间并不完全与欧氏空间一致。 

从表 3可以看出，在运算效率方面 SVM最优，

CNN其次，这是因为 CNN是一种深层的神经网络，

而 SVM是一种两层的浅层网络结构，且 SVM所用

的输入特征（512 维）比 CNN 所用的输入特征

（28×28=784维）维数要明显低。相比之下，1-NN

最慢，且 1-NN 会随着训练样本的增加变得更慢，

其中 SVM和 CNN都在合理的时间范围内；在存储

量上，线性 SVM 的参数主要由特征维数和类别数

决定(512×10=5 120)，相比之下 CNN存储量更低，

有明显的优势。 

表 3   几种方法运算效率(每 2 000个汉字)与存储量对比 

样本(Tr-Ts) 方法 时间/s 存储量(参数个数) 

 1-NN 10.32 ———— 

1 000～200 SVM 0.06 5120 

 CNN 0.68 3168 

 1-NN 29.71 ———— 

3 000～200 SVM 0.06 5120 

 CNN 0.71 3168 

 
为了进一步分析 CNN的性能，图 3给出 G3组

相似字在每个字训练样本为 1 000、测试样本为 200、

和训练样本为 3 000、测试样本为 1 000时的训练误

差、训练集错误率、测试集错误率曲线。可以看出，

CNN在相似字识别上具有较好的性能，随着迭代次

数的增加，训练误差减少的同时，训练集和测试集

的错误率均平稳下降，没有出现过拟合现象。 

5  结束语 

本文提出利用深度卷积神经网自动学习相似

手写汉字特征并进行识别，同时采用相似汉字的大

数据集来训练模型参数以进一步提高识别率。实验

结果表明，相比传统方法而言：1) 深度卷积神经网

能够自动学习有效特征并进行识别，避免了人工设

计特征的缺陷；2) 随着训练数据的增大，深度卷积

神经网在降低错误识别率方面表现得更为显著，大

数据训练对提升深度神经网络的识别率作用明显；

3) 深度神经网应对书写随意性的能力强，在汉字书

写较随意的情况下，有较好的识别结果；4) 与 SVM

相比，深度神经网在保证合理的运算效率的同时，

存储量指标有较大优势。 
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