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摘　要：由于采集脱机汉字手写样本时忽略了书写人的心理和生理等因素对

书写活动的影响，因而传统笔迹鉴定算法的泛化能力较低。针对上述问题，

提出基于胶囊网络的汉字笔迹鉴定算法，并构建了跟踪采集数据集以模拟复

杂背景下产生的汉字。胶囊网络构建活动向量表示特定类型的实例化参数，

通过动态路由算法将活动向量路由到下一层相应的胶囊中，使下一层胶囊

得到更清晰的输入信号。分别采用 5 种算法对 HWDB1.1 数据集和跟踪采集

数据集进行了测试，实验结果表明：本文算法的分类准确率比其他 4 种算

法的都高，HWDB1.1 数据集和跟踪采集数据集中算法的分类准确率分别为

95.82%, 94.39%；本文算法具有较强的泛化性能，对训练样本数的依赖程度

较低，弥补了卷积神经网络池化层的信息丢失缺陷。
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0 引言

书写活动在日常生活中必不可少。经过长期的书

写，成年人的书写风格趋于稳定，是一种稳定的行为

特征，因而可用于身份识别。笔迹鉴定对身份识别具

有重要的研究意义，在司法、金融等领域发挥着越

来越重要的作用。笔迹鉴定材料分为两种：一种是

在线形式，如银行的电子签名；另一种是离线形式。

本文研究的对象是离线笔迹。离线笔迹鉴定样本通常

具有产生背景复杂、鉴定素材少等特点，这给鉴定工

作增加了难度，对鉴定算法的泛化性能也提出了更高

的要求 [1-3]。目前离线笔迹鉴定主要通过对汉字手写

体预处理、特征提取和分类 3 个步骤实现 [4]。其中，

特征提取分为两种。一种是通过固定的算法提取人

为指定特征，再使用 SVM（support vector machine）

分类器等进行分类。如：刘俊 [5] 提出基于笔画笔压

特征的手写汉字笔迹鉴定方法，并采用 4 种基本笔

画、每种笔画 10 个样本验证算法，10 位书写人的笔

迹鉴定准确率可达 94%。刘宏等 [6] 提出基于 SVM 和

纹理的笔迹鉴别方法，先使用 Gabor 滤波器提取纹

理特征，再利用 SVM 分类器进行分类，15 位书写人

的笔迹鉴定准确率达 93.10%。R. Jain 等 [7] 使用 KAS
算法（K-adjacent segments）提取手写体汉字的轮廓

特征模拟手写汉字，并对 IAM 数据集（IAMonDo-
database）中 300 位书写人的笔记进行鉴定，分类准

确率达 93.90%。另一种是通过深度学习中卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）提取特征

与分类。如：Xing L. J. 等 [8] 提出了一种多流的卷积

神 经 网 络 方 法（DeepWriter）， 并 对 HWDB（casia 
online and offline Chinese handwriting databases）数据

集中 301 位书写人的笔迹进行鉴定，分类准确率高达

98.01%。H. T. Nguyen 等 [9] 提出了基于卷积神经网络
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的子区域级和字符级局部特征提取方法，并对 IAM
数据集中 900 位书写人的笔迹进行鉴定，分类准确率

为 91.81%。Yang W. X. 等 [10] 提出使用 DropStroke 数

据增强方法丰富手写内容，使用深度卷积神经网络对

420 位书写人的笔迹数据集进行测试，分类准确率为

92%。

卷积神经网络通过组合低层特征形成更加抽象的

高层表示特征 [11]，其表征特定的特征（如汉字手写体

中横的倾斜角度、勾的提笔长度、竖弯的曲率等）具

有较大优势，但无法表征特征间的同变性（如横的倾

斜角度、勾的提笔长度等的相对位置关系）[12]。而胶

囊网络使用活动向量表征特定类型的实例化参数，可

以更好地表征脱机手写汉字的特征以及特征之间的同

变性，有利于脱机手写汉字的全局特征提取 [13-14]。因

此，本课题提出基于胶囊网络的汉字笔迹鉴定方法，

以期为汉字笔迹鉴定提供理论参考。

1 算法原理

1.1 胶囊网络

胶囊网络的原理是，输入图像经卷积层进行原

始卷积运算得到基础胶囊层，再由动态路由算法将

基础胶囊路由到下一层相应的胶囊构成笔迹胶囊层，

笔迹胶囊经动态路由算法得到数字胶囊层，最后使用

全连接层进行图像解码与重建。每个胶囊层由多个胶

囊构成，每个胶囊都是一个活动向量即实例化参数，

低层胶囊与高层胶囊相连，如图 1 所示。

动态路由是解决将低层胶囊的输出值传送给哪

个高层胶囊的问题，实质上路由的数据传送是由低层

胶囊的输入（预测向量）与高层胶囊的输出（激活向

量）的相似度决定。如果低层胶囊的预测向量与高层

胶囊的激活向量具有较高相似度，则判定两个胶囊是

高度相关的。动态路由过程中，先将向量间相似度权

重 bij 初始化为零并通过迭代进行更新，然后根据 bij

计算每个胶囊的动态路由耦合系数 cij，最后通过 cij

得到 j 层胶囊的输出向量。

bij 的更新公式为

                        ，                        （1）

式中： 为上一层胶囊的输出；

vj 为激活函数。

bij 直接影响整个动态路由过程中的 cij。当胶囊

匹配到与自身高相似度的实体时，cij 会在动态路由

迭代过程中不断地更新，即

                           
，                         （2）

式中 m 为初始化相似度权重 bij 的个数。

胶囊的输出 sj（除第一层胶囊）是由低层胶囊输

入 与 cij 得到：

                          ，                            （3）

                        。                           （4）

式中：ui 是低层胶囊的输出；

Wij 为胶囊所对应的权重。

为使胶囊最终的输出值在 [0, 1) 之间，采用非线

性函数对输出值进行压缩，即

                     。                   （5）

最初的迭代过程中，cij 的状态是相等的，原因是

低层胶囊不知道该和高层胶囊中的哪一个胶囊产生

紧密的耦合状态；随着迭代过程的进行，这种均匀分

布的状态很快被打破，相似度高的两个胶囊的耦合会

变得紧密。动态路由算法的伪代码如下。

 1：procedure DYNAMICROUTING //l 为胶囊

层层数，r 为反向传播优化参数
图 1 胶囊层示意图

Fig. 1 Schematic diagram of Capsule layer
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2：for capsulei in layer l and result capsulej in layer 
(l+1)：bij ← 0

3：for t=0；t<n；t++do

4：for capsulei in layer l：cij ← 

5：for capsulej in layer(l+1)：si ←

6：for capsulej in layer(l+1)：vi ←

7：for capsulej in layer l and result capsulej in 

layer(l+1)：bij ← bij+ ·vi

8：return Vj //Vj 为胶囊层输出

9：end procedure
胶囊网络的算法思想是由低层特征的迭代及其

与高层特征的空间关系推出高层特征。汉字推理示意

图如图 2 所示。

1.2 学习模型

本文所设计的胶囊网络学习模型是将输入图像

通过经典卷积得到基础胶囊，基础胶囊经过动态路由

算法逐层传递形成笔迹胶囊，最后由全连接层重建图

像。以“家”字为例的学习模型如图 3 所示。
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第一层是输入层，即汉字图像通过 3 个经典卷

积层进行卷积运算。每个经典卷积层由多个滤波器

组成，分别有 64, 128, 256 个滤波器。滤波器的核为

3×3，步长为 1。卷积层的空间维度降到 56×56。输

入层的输出被传递给下一层构建胶囊。

第二层是代表最低级别多维实体的基础胶囊层。

基础胶囊使用 5×5 卷积核，步长为 2，8 个输出神

经元构成一个胶囊即得 8 维胶囊。基础胶囊层共有

26×26×32 个胶囊。基础胶囊层的嵌套引入了新的

维度，不用通过添加层数增加网络的深度，但在笔迹

胶囊层中会添加多个新的图层 [15]。

第三层是笔迹胶囊层。笔迹胶囊由基础胶囊通过

动态路由算法得到，通过转换矩阵将 8 维胶囊转换

为 16 维胶囊，每个胶囊代表一个书写人。卷积神经

网络是通过卷积产生的标量标定特征，而笔迹胶囊层

是使用带有维度的向量表示实体特征，这对汉字笔画

间存在的共性（字的整体斜率等），以及汉字特征的

相对关系有很大帮助。

第四层是全连接层。全连接层包含 512, 1 024 个

节点的两个全连接层。该层使用网络的预测类别重构

类别中的实体图像，图像重建后，根据三路网络的实

例化参数的向量长度进行分类。

2 实验

2.1 数据集

本课题组使用 HWDB1.1 数据集和跟踪采集数据

集分析本算法的性能。HWDB1.1 数据集是由中国科

学院自动化研究所于 2007—2010 年收集的 300 位书

写人的脱机手写汉字样本组成，这些样本经 300 dpi
扫描仪扫描后进行了切分和标注。跟踪采集数据集

是目前开源的脱机手写汉字数据集，采集时，忽略

了书写人的生理和心理状况对书写的影响，限制 200
位书写人的书写时间，每位书写人一周内每天书写

50~100 个汉字。这些样本经 300 dpi 扫描仪扫描获得

彩色图像，其后期处理过程如图 4 所示。文本预处

理之后，以文本二值图的外接矩形为基准，将倾斜

的文本行进行矫正，矫正完成后再对文本进行水平

方向的投影，根据投影波形图的波峰、波谷的相对

位置计算文本行的平均高度，并统计黏连行的行数，

结合平均行高与黏连行的最小值进行分割，得到文本

行。文本分割与文本行分割的过程类似。经过筛选后，

最终得到 104 800 幅手写汉字图像。

图 2 胶囊网络的计算过程示意图

Fig. 2 Schematic diagram of the calculation process of 
the capsule network

图 3 学习模型设计图

Fig. 3 Learning model design
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 2.2 结果与分析

本 课 题 组 将 本 文 算 法、DropStroke 算 法 [10]、

DeepWriter 算法 [8]、HalfDeepWriter 算法 [16]、改进的

GoogLeNet 算法 [17] 对 HWDB1.1 数据集和跟踪采集

数据集进行测试，分析各种算法的分类准确率和泛化

性能。

HWDB1.1 数据集中，训练集和测试集按照 4:1
的比例划分，训练集包含 640 600 个样本，测试集包

含 162 040 个样本。5 种算法对 HWDB1.1 数据集进

行测试的结果如图 5 所示。

 

由图 5 可知：经过 4.0×104 次迭代后，5 种算法

的分类准确率趋于稳定；迭代次数为 1.0×104 时，

本文算法的识别准确率开始快速增长，且最后分类准

确率达到 95.82％，高于其他算法，这表明本文算法

在计算量相对较少的情况下可以取得较高的分类准

确率。

跟踪采集数据集中，训练集包含 84 200 个样本，

测试集包含 20 600 个样本。利用跟踪采集数据集测

试 5 种算法的泛化性能的实验结果如图 6 所示。由图

可知：随着迭代次数的增加，本文算法的分类准确

率逐渐提高，最后达到 94.39％，比其他算法的分类

准确率都高；DropStroke 算法是使用减少汉字手写体

笔画的方式以增强数据集，因而该算法的性能优于

DeepWriter 算法；对比 HWDB1.1 数据集的测试结果，

本文算法的分类准确率下降了 1.43%，其他算法的分

类准确率下降更明显，平均下降 8.52%。由此可知，

在复杂书写背景下，DropStroke 算法、DeepWriter 算

法、HalfDeepWriter 算法和改进的 GoogLeNet 算法的

泛化性能较低，而本文算法在跟踪采集数据集中依然

可以保持较高的分类准确率，其泛化性能较高。

本课题组分析了 5 种算法对训练样本数的敏感

度。依据上述测试结果，此组实验设置迭代次数为

4.0×104，跟踪采集数据集中的训练样本数从 84 200
个依次递减。5 种算法的分类准确率如表 1 所示。

表 1 5 种算法对训练样本数的敏感度表
Table 1 Sensitivity table of five algorithms for

 training samples

图 5 HWDB1.1 数据集的测试结果图

Fig. 5 Test result graph in HWDB1.1 data set

图 6 跟踪采集数据集的测试结果图

Fig. 6 Test result graph in tracking data set

算法名称

本文算法

DropStroke
DeepWriter

HalfDeepWriter
改进的 GoogLeNet

84 200
94.39
87.08
85.37
79.67
82.96

70 200
93.85
84.31
81.57
76.98
80.14

56 200
92.23
79.03
78.62
73.64
77.35

42 200
91.24
77.62
74.68
69.24
72.31

28 200
89.56
76.39
72.35
65.83
68.57

不同训练样本数的分类准确率

%

图 4 汉字采集流程图

Fig. 4 Chinese character collection process
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由表 1 可知，当训练样本数下降到 42 200 个时，

DropStroke 算 法、DeepWriter 算 法、HalfDeepWriter
算法和改进的 GoogLeNet 算法的分类准确率都有“瀑

布式”的下降，而本文算法的分类准确率虽然也在下

降但相对比较平稳，这表明本文算法可以使用相对较

小的训练样本数取得较高的分类准确率。

3 结语

笔迹作为身份识别的一种手段有很广泛的应用

前景。摹仿笔迹与被摹仿人的笔迹具有很高的相似

度，这对笔迹鉴定时特征提取和分类算法提出了更高

的要求，算法必须具有很强的泛化性能。因此，本课

题组提出了基于胶囊网络的笔迹鉴定算法，采集样本

时，考虑了书写人的心理和生理等因素，构建了跟

踪采集数据集，分析了 5 种算法对 HWDB1.1 数据集

和跟踪采集数据集的笔迹鉴定效果。实验结果表明：

本文算法的分类准确率较高，泛化性能优于其他 4 种

算法。

如何综合更多因素（如书写人是否自愿书写）采

集样本是亟待解决的难题。因此，下一步工作中本课

题组从两个方面对算法进行改善，一方面，增大分类

类别数，增加样本的采样周期和复杂背景下的样本，

以提高算法的泛化性能；另一方面，改进胶囊的路由

算法，以降低胶囊网络对训练样本规模的依赖程度。
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Research on Chinese Character Handwriting Identification Based on Capsule Network

CHEN Jian，ZHOU Ping

（School of Information Science and Technology，Zhejiang Sci-Tech University，Hangzhou 310018，China）

Abstract：Since the influence of the psychological and physiological factors of the writer on the writing activity 
was neglected while collecting the offline Chinese handwritten samples, the generalization ability of the traditional 
handwriting identification algorithm was low. A Chinese character handwriting identification algorithm based on capsule 
network was proposed, and a complex background of tracking the collected datasets to simulate Chinese characters was 
constructed. The capsule network constructed an activity vector to represent a specific type of instantiation parameter. 
The dynamic routing algorithm routed the activity vector to the corresponding capsule in the next layer to enable 
the next layer capsule to get a clearer input signal. The experimental results of five algorithms in HWDB dataset and 
tracking acquisition dataset showed that the classification accuracy of this algorithm was higher than that of the other 
four algorithms. The classification accuracy of HWDB dataset and tracking dataset algorithm were respectively 95.82% 
and 94.39%. The algorithm had strong generalization performance and low dependence on the number of training 
samples, making up for the convolutional neural network pooling layer information lost.

Keywords：CapsNets； handwriting identification；activity vector；location equivariance


