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一种适用于超多类手写汉字识别的
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［摘要］　提出一种适用于超多类手写汉字识别的新改型 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法，采用基于描述性模型的多类分类器
（ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＱＤＦ）作为 Ａｄａｂｏｏｓｔ基元分类器，可直接进行多类分类，无需将多类
问题转化为多个两类问题处理，其训练复杂度大大低于已有的多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法。 算法提出根据广义置信
度更新样本权重，实验证明这种算法适用于大规模多类分类问题。 为了降低算法的识别复杂度，提出从所有
训练后得到的 Ａｄａｂｏｏｓｔ基元分类器组中选择一个最优的基元分类器作为最终分类器的方法进行删减。 在
ＨＣＬ２０００及 ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ数据集上进行实验证明，所提改型 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法提高了识别率的有效性，该算法
的相对错误率比现有最优算法分别下降了 １４．３ ％，８．１ ％和 １９．５ ％。
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1　前言
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 是提高分类器识别性能的一般性框

架，Ａｄａｂｏｏｓｔ 是 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法的典型代表，并在近年
来得到越来越多的关注。 它在不同的样本分布下，
根据相同的学习算法构建多个“弱学习器”，并采用
加法模型将这些“弱学习器”集成为“强学习器”。
在每一轮的样本权重更新中，都是提高识别错误样
本的权重，降低识别正确样本的权重，这使得后续基
元分类器能够更加关注那些被前级分类器错分的样

本。 Ａｄａｂｏｏｓｔ原本用于处理两类问题，之后又出现
了很多用于处理多类问题的扩展算法，如 Ａｄａｂｏｏｓｔ．
Ｍ１，Ａｄａｂｏｏｓｔ．Ｍ２，Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＭＨ，Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＯＣ 以及
Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＥＣＣ 等［１ ～５］ 。 虽然这些算法已被应用于
数字识别等小类别数多类分类问题，但对于汉字识
别这种大类别分类问题，大部分多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法
由于其过高的训练复杂度而难以被应用。 笔者提出

了一种新的改型多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法，它具有较低的
训练复杂度，可以有效提高手写汉字的识别率。

总的来说，Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法中有两个关键要素。
ａ．样本权重的更新算法；ｂ．基元分类器。 样本权
重更新算法可分为两大类：一类是根据基元分类器
的识别率进行权重更新，如 Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ａｄａｂｏｏｓｔ；另一
类是根据样本的识别可信度进行权重更新，如 Ｒｅａｌ
Ａｄａｂｏｏｓｔ。 一般来说，第二类方法比第一类方法更
加精细，因此具有更好的性能。 但是，第二类算法中
需要估计识别结果的后验概率，在很多实际应用中，
识别结果后验概率的估计往往比较复杂，也比较
困难。

多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法中使用的基元分类器可以
分为两类。 ａ．采用多类分类器进行直接的多类分
类，如 Ａｄａｂｏｏｓｔ．Ｍ１；ｂ．将多类问题转化为多个两类
问题，进而应用多个两类分类器实现多类分类。 现
有大部分多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法均属于第二类。 目前
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主要有 ３ 种策略实现将多类问题转化为多个两类问
题，即一类对一类策略 （１ｖ１ ）；一类对余类策略
（１ｖＬ）； 编码策略（Ｏｕｔｐｕｔ Ｃｏｄｅ）。 Ａｄａｂｏｏｓｔ．Ｍ２ 和
Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＭＨ 采用一类对余类策略；Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＯＣ 和
Ａｄａｂｏｏｓｔ．ＥＣＣ 采用编码策略。 记训练样本总数为
N，类别总数为 C。 设训练复杂度与训练中所使用
的样本总样次成正比，则一类对一类及一类对余类
策略的训练复杂度约为 O（N ×C）；编码策略的训练
复杂度至少为 O（N ×ｌｏｇ（C））。 对于汉字识别来
说，C ＝３ ７５５，因此一类对一类以及一类对余类策略
都由于过高的训练复杂度而难以被应用。 虽然编码
策略的训练复杂度比其他两种策略低很多，但是在
大类别分类问题中，如何构造合理有效的码表仍未
被很好的解决。 总之，将多类分类转化为多个两类
分类来处理汉字识别仍存在很多问题。 因此，笔者
算法中采用多类分类器作为基元分类器。

文章第一节对此算法进行概述，比较了所提算
法与现有算法的不同；第二节介绍算法的具体流程；
第三节介绍基元分类器组的删减；第四节和第五节
分别为实验和结论。
2　改型 Adaboost算法概述

基于描述性模型的多类分类器（ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｑｕａｄ-
ｒａｔｉｃ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＱＤＦ）分类器由于其优
良的识别率、简单的训练流程、较低的训练复杂度以
及稳定的表现被广泛应用于汉字识别领域

［ ６］ 。 文
章算法中采用 ＭＱＤＦ 作为基元分类器，并根据广义
置信度进行权重更新。 它与传统多类 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算
法相比主要有如下特点：
2．1　采用的基元分类器类型不同

１）大部分现有 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法都采用诸如线性
分类器、ＳＶＭ 等基于鉴别性模型的分类器作为基元
分类器；在处理多类问题时大都是将多类分类转化
为多个两类分类去处理，训练复杂度较高。

２）文章算法采用基于描述性模型的多类分类
器 ＭＱＤＦ 作为基元分类器。 它可以直接进行多类
分类，无需将多类问题转化为多个两类问题处理，具
有较低的训练复杂度，这使得它可以被用于汉字识
别这种大类别分类问题。
2．2　样本权重更新算法不同

１）Ａｄａｂｏｏｓｔ．Ｍ１ 是一种采用多类分类器作为基
元分类器的典型算法。 与 Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ａｄａｂｏｏｓｔ 相同，
它根据基元分类器的识别率进行样本权重更新，忽

略了不同样本识别结果可信度的差异。 但 ＭＱＤＦ
与传统 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法中的“弱学习器”不同，它的分
类性能比较强：对于任意书写汉字的识别率已经接
近 ９０ ％，对于较规整书写汉字的识别率甚至达到
９５ ％以上。 通过实验发现，根据基元分类器识别率
更新样本权重的做法不适合 ＭＱＤＦ 这种分类性能
很好的基元分类器。

２）文章借鉴两类分类中 Ｒｅａｌ Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法的
思想，根据各样本识别结果的可信度对其进行权重
更新。 但是 Ｒｅａｌ Ａｄａｂｏｏｓｔ 需要估计样本识别结果
的后验概率，这通常比较困难，计算也比较复杂。 笔
者引进一种可简便计算的广义置信度作为评价识别

结果优劣的度量，并根据广义置信度对样本进行权
重更新。 实验证明这种方式简便有效。

当使用笔者的改型 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法训练得到一
组基元分类器后，为了提高识别速度以满足实际应
用的需要，从基元分类器组中挑选一个最优的基元
分类器作为最终的分类器。
3　改型多类 Adaboost算法流程

由于文章算法与 Ｒｅａｌ Ａｄａｂｏｏｓｔ 具有紧密联系，
因此先给出 Ｒｅａｌ Ａｄａｂｏｏｓｔ 的流程。 然后将它推广
到多类，并对权重更新系数的计算方法做一定改型。
记训练样本集合为 ｛（x i，y i） ｜１ ≤ i ≤ N｝ ，x i 为特

征向量，y i 为其所属类别标号；记 T 为迭代总轮数。
3．1　Real Adaboost算法流程

在 Ｒｅａｌ Ａｄａｂｏｏｓｔ算法中， y i ∈ ｛ －１， ＋１｝ ，它
的流程如下：

１）初始化：t ＝１；对样本赋初始权重 w i
t ＝１

N 。
２）对于 t ＝１，２，…，T，在样本分布 w t 下估计如

下后验概率为：
p t（y ＝１ ｜x） ∈ ［０，１］ （１）

根据式（１），得到本轮的基元分类器 h t（x）
h t（x） ＝ １

２ ｌｏｇ p t（y ＝１ ｜x）
１ －p t（y ＝１ ｜x） （２）

更新样本权重：
w i

t＋１ ＝w i
t ｅｘｐ（ －y ih t（x i））

Z t
（３）

式（４）中， Z t 是归一化因子，它使得 w t＋１ 是一个概率

分布，即满足钞N

i ＝１
w i

t＋１ ＝１。
３）最终的分类器为 H（x）。

02 　中国工程科学



H（x） ＝ｓｉｇｎ［钞T

t ＝１
h t（x）］ （４）

在 Ｒｅａｌ Ａｄａｂｏｏｓｔ 中，h t （ x）含有两层含义，其符
号表示了识别结果的类别；其绝对值表示了识别结
果的可信度。
3．2　改型 Adaboost算法流程

在多类情况下，将第 t 轮的基元分类器记为
（h t， s t）。 h t （ x）表示样本 x 的识别结果， h t（x） ∈
｛１，２，．．．，C｝； s t（x）表示其广义置信度。

１）初始化：t ＝１；对样本赋初始权重 w i
t ＝ １

N 。
２）对于 t ＝１，２，…，T，在样本分布 w t 下训练得

到第 t级基元分类器（ h t ， s t ）。 更新样本权重：
w i

t＋１ ＝w i
t

Z t
× ｅｘｐ［ －s t（x i）］　 若 h t（x i） ＝y i

ｅｘｐ［ st（x i）］　 其他情况
（５）

式（５）中，Z t 是归一化因子，它使得 w t＋１ 是一个概率

分布，即满足钞N

i ＝１
w i

t＋１ ＝１ 。
３）对于待测样本 x，将累计广义置信度最大的

类别作为其识别结果，如式（６）所示：
H（x） ＝ａｒｇｍａｘ１≤ r≤C 钞

T

t ＝１
st（x）δ（h t（x） ＝r） （６）

δ（h t（x） ＝r） ＝ １　 若 h t（x） ＝r
０　 其他情况 （７）

3．3　基元分类器训练流程
文章使用的原始特征是梯度方向直方图特

征
［ ７］ 。 原始特征维数是 ３９２ 维，过高的特征维数往

往会影响分类器的泛化能力；此外原始特征中含有
大量与鉴别无关的信息，这些无用信息会对识别产
生干扰。 为了去除原始特征中那些与鉴别无关的信
息，提高分类器的识别率及泛化能力，需要采用特征
压缩方法从原始特征中提取鉴别特征，降低特征
维数。

最常用的特征压缩方法是线性鉴别分析方法

（ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＤＡ）。 但 ＬＤＡ 假设各
类样本具有相同的协方差矩阵，这对于汉字识别并
不合适。 尤其是在文章算法中，各类样本分布在不
断变化，这一假设更加无法保证。 文献［８］提出了
适用于异方差情况下的特征压缩算法，即改进的异
方差线性鉴别分析方法（ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃ ｌｉｎ-
ｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， Ｍ －ＨＬＤＡ）。 在笔者等实
验中，ＬＤＡ 和 Ｍ －ＨＬＤＡ 均被使用。

通过特征压缩方法，可以将原始特征向量进行
维数压缩，成为特征向量。 然后在特征向量集合上
训练 ＭＱＤＦ 分类器［ ９］ 。 对于特征向量 x，可根据式
（８）计算得到 ＭＱＤＦ 分类器输出的识别距离。 其
中， g i（x） 表示 x 到 ωi 类的识别距离，m i 是类 ωi 的

均值向量， λi j 和φi j 分别为类ωi 协方差矩阵钞 i 的

第 j个特征值（按照从大到小排序）和对应的特征向
量，d 是特征维数，q 是截断维数， σ是一个常数。
各类均值向量及协方差矩阵可由最大似然估计

得到。

g i（x） ＝ １
σ２ ｛ x －m i

２ －钞q

j ＝１
（１ －σ２

λi j
）［φT

ij（x －m i）］ ２ ｝ ＋钞q

j ＝１
ｌｏｇλij ＋（d －q） ｌｏｇσ２ （８）

3．4　 广义置信度计算方法

根据 Ｒｅａｌ Ａｄａｂｏｏｓｔ算法，在多类情况下样本的
识别可信度可由式（９）进行计算。

s t（x） ＝ １
２ ｌｏｇ p t（h t（x） ｜x）

１ －p t（h t（x） ｜x） （９）
式（９）中， h t （ x）是基元分类器的识别结果；

p t（h t（x） ｜x）是估计所得的识别结果的后验概率。
在多类情况下，p t（h t（x） ｜x）很有可能会小于 ０．５，这
会使得式（９）计算得到的权重更新系数为负数。 根
据权重更新算法，对于那些权重更新系数为负数的
样本来说，如果他们被识别正确，则会增加其权重；
如果识别错误，则会降低其权重。 这显然与 Ａｄａ-
ｂｏｏｓｔ的基本出发点相矛盾。 为了避免这种矛盾，需
要保证权重更新系数s t（x）为非负值，但式（９）并不

能保证这一点。 此外，式（９）中后验概率的估计也
比较困难。 因此，利用式（９）来计算权重更新系数
s t（x）在多类情况下存在一定的问题。

笔者引入一种广义置信度作为权重更新系数

s t（x），它既能保证 s t（x）为非负值，又无需估计后验
概率，实验证明此方法简单有效。 广义置信度的定
义如下：若存在一个函数 e（h（x） ｜x），以及一个单调
递增函数 f（· ） ，满足式（１０），则称 e（ h（ x） ｜x）为 x
的广义置信度。 笔者等使用的广义置信度计算方法
如式（１１）所示［１０］ ，其中 g k（x） 表示 x 的第 k 候选识
别结果的识别距离。

e（h（x） ｜x） ＝f（p（h（x） ｜x）） （１０）
s（x） ＝e（h（x） ｜x） ＝１ －g１ （x）

g２ （x） （１１）
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4　分类器组的删减
通过改型 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法，得到 T 个基元分类

器，每个基元分类器均包含一个特征降维 ＬＤＡ 或 Ｍ
－ＨＬＤＡ 矩阵，以及一个 ＭＱＤＦ 分类器。 基元分类
器与目前汉字识别中广泛使用的 ＬＤＡ ＋ＭＱＤＦ 方法
具有相同的识别复杂度。 因此，改型 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法
的整体识别复杂度是传统 ＬＤＡ ＋ＭＱＤＦ 的 T倍。 为
了保持与传统算法相同的识别复杂度，对训练得到
的分类器组进行删减。 根据 T 个基元分类器在训
练集上的识别性能，挑选一个最优的基元分类器作
为最终的分类器。 在识别时仅使用最优基元分类器
进行识别。 记第 t 个基元分类器在训练集上的识别
率为 CR t。 最优基元分类器所对应的序号 t^ 根据式
（１２）得到。

t^ ＝ａｒｇｍａｘ１≤ t≤ T
｛ t ｜（CR t －CR t－１ ≥ Th）

＆（CR t ＞CR i，若 t ＞i）｝ （１２）
5　实验
5．1　手写汉字样本库

文章使用两个手写汉字样本库，ＨＣＬ２０００ 和
ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ。 ＨＣＬ２０００ 样本库由北京邮电大学
在国家“八六三”计划的资助下收集，该样本库收集
了由不同年龄、职业和文化程度的人书写的 １ ６００
套汉字样本，每套样本中均包含 ＧＢ２３１２ －１９８０ 中
的３ ７５５ 个一级汉字的字符图像。 笔者获得了该数
据库的前 １ ０００ 套样本，将其中的 ７００ 套样本（标号
为 ｘｘ００１ ～ｘｘ７００）作为训练集，而另外的 ３００ 套样本
（标 号 为 ｈｈ００１ ～ ｈｈ３００ ） 作 为 测 试 集 使 用。
ＨＣＬ２０００ 的示例样本图像如图 １ 所示。 ＴＨＯＣＲ －
ＨＣＤ 样本库由清华大学电子工程系智能图文信息

图 1　HCL2000库样本图像示例
Fig．1　Samples of HCL2000 database

处理研究室历年来收集的手写汉字样本组成。 同
ＨＣＬ２０００ 库 一样， ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ 库 也 只 包 含
ＧＢ２３１２ －１９８０ 中的 ３ ７５５ 个一级汉字样本，但无论

是样本规模还是样本采集的时间跨度都更大，包含
的样本风格也更多。 ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ 样本库分为
１０ 个子集， 按 照 其 质 量 标 为 好、 中 和 差 三 级
（见表 １）。 在试验中，ＨＣＤ４ 和 ＨＣＤ９ 作为两个测
试集，其他１ ８７０套样本作为训练集。 ＨＣＤ４ 为测试
集 １，含有 １００ 套书写质量一般的样本，ＨＣＤ９ 为测
试集 ２，含有 ２０ 套书写非常潦草的样本，示例样本
图像如图 ２所示。

表 1　THOCR－HCD库子集信息
Table 1　THOCR －HCD database subset information

ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ 子集 样本数量 样本质量

ＨＣＤ －１ １００ ×３ ７５５ 好

ＨＣＤ －２ ５００ ×３ ７５５ 好

ＨＣＤ －３ １０７ ×３ ７５５ 中

ＨＣＤ －４ １００ ×３ ７５５ 中

ＨＣＤ －５ ３００ ×３ ７５５ 中

ＨＣＤ －６ ３００ ×３ ７５５ 中

ＨＣＤ －７ ３００ ×３ ７５５ 中

ＨＣＤ －８ １００ ×３ ７５５ 差

ＨＣＤ －９ ２０ ×３ ７５５ 差

ＨＣＤ －１０ １７２ ×３ ７５５ 差

图 2　THOCR－HCD库样本图像示例
Fig．2　Samples of THOCR－HCD database

5．2　算法识别率实验
使用 ＬＤＡ ＋ＭＱＤＦ 作为基元分类器，用改型

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法在 ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ 库上进行 ４０ 轮迭代
训练，所得的 ４０ 个基元分类器在训练集和两个测试
集上的识别率分别如图 ３、图 ４ 和图 ５ 所示；在
ＨＣＬ２０００ 库上进行 ４０ 轮迭代，所得 ４０ 个基元分类
器在训练集和测试集上的识别率分别如图 ６ 和图 ７
所示。 在每幅图中，均有两条识别率曲线，分别表示
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了前 T 个基元分类器进行集成后的整体分类器的
识别率和各单独基元分类器的识别率。

图 3　分类器在 THOCR－HCD
训练集的识别率

Fig．3　The recognition rate on
THOCR－HCD training set

图 4　分类器在 THOCR－HCD
测试集 1的识别率

Fig．4　The recognition rate on
THOCR－HCD testing set 1

图 5　分类器在 THOCR－HCD
测试集 2的识别率

Fig．5　The recognition rate on
THOCR－HCD testing set 2

以上各实验测得的识别率曲线具有如下共同

图 6　分类器在 HCL2000训练集的识别率
Fig．6　The recognition rate on HCL2000 training set

图 7　分类器在 HCL2000测试集的识别率
Fig．7　The recognition rate on HCL2000 testing set

点。 a．在训练集上，前 T 轮整体分类器的识别率随
迭代轮数的增加而持续增加，而各轮单独基元分类
器的识别率则是先增加后降低。 ｂ．在测试集上，前
T轮整体分类器和各轮单独基元分类器的识别率随
着 T的增加均呈现先增加后降低的趋势；前 T 轮整
体分类器的识别率经过一个峰值后缓慢下降，而各
轮单独基元分类器的识别率经过峰值后下降迅速。
ｃ．无论是在训练集还是测试集上，前 T 轮整体分类
器识别率的峰值均大于单独基元分类器识别率的峰

值， 这两个峰值又均明显高于未经 Ａｄａｂｏｏｓｔ 进行性
能提升的分类器的识别率，即第 １ 轮基元分类器的
识别率。

随后，根据式（１２）挑选一个最优的基元分类器
作为最终的分类器。 以 ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ 为例，由图 ３
中测得的各单独基元分类器的识别率曲线，最终选
择第 ９ 轮基元分类器为最终的分类器。 此外，还采
用了 Ｍ －ＨＬＤＡ ＋ＭＱＤＦ 作为基元分类器进行了实
验。 表 ２ 列出了不同识别算法的识别率，其中，
Ｂｏｏｓｔｅｄ ＬＤＡ ＋ＭＱＤＦ 和 Ｂｏｏｓｔｅｄ Ｍ －ＨＬＤＡ ＋ＭＱＤＦ
都是仅包含一个最优基元分类器，因此与传统 ＬＤＡ
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＋ＭＱＤＦ方法具有相同的识别复杂度。 实验结果验
证了文章算法的有效性，其中 Ｂｏｏｓｔｅｄ Ｍ －ＨＬＤＡ ＋
ＭＱＤＦ 具有最优的识别结果；与现有的 Ｍ －ＨＬＤＡ ＋
ＭＱＤＦ 方法相比，它的相对错误率分别降低了
１４．３ ％，８．１ ％和 １９．５ ％。

表 2　各算法识别率比较
Table 2　The algorithms’ recognition rate comparison

测试集

算法的识别率／％
ＬＤＡ ＋
ＭＱＤＦ

Ｂｏｏｓｔｅｄ
ＬＤＡ ＋ＭＱＤＦ

Ｍ －ＨＬＤＡ
＋ＭＱＤＦ

Ｂｏｏｓｔｅｄ Ｍ －
ＨＬＤＡ ＋ＭＱＤＦ

ＨＣＬ２０００ 测试集 ９８．５３ ９８．７５ ９８．６７ ９８．８６
ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ
测试集 １ ９８．１４ ９８．２９ ９８．２８ ９８．４２

ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ
测试集 ２ ８９．２９ ９２．０１ ９１．４０ ９３．０８

6　结语
１）采用基于描述性模型的多类分类器作为基

元分类器，因此可直接进行多类分类，无需将多类问
题转化为多个两类问题，大大降低了训练复杂度，可
用于大类别分类问题。

２）引入式（１１）所示的广义置信度作为评价识
别结果优劣的度量，并根据它进行权重更新。 实验
说明这种处理方式简便有效。

３）首次将 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法应用到超多类手写汉
字识别中来，对其他大类别分类问题有借鉴作用。

４）在不同手写汉字数据库上进行实验，在保持
与传统分类算法具有相同识别复杂度的前提下，显
著提高了识别率。 实验结果显示笔者等算法对于书
写质量差的样本，如 ＴＨＯＣＲ －ＨＣＤ 测试集 ２，效果
尤其显著。
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