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基于多信息融合的中文手写地址字符串切分与识别 

付  强    丁晓青    蒋  焰 
(智能技术与系统国家重点实验室  清华大学电子工程系  北京  100084) 

摘  要：该文提出了一种有效的中文手写地址字符串的切分与识别方法。首先，利用笔划提取与笔划合并将字符串

图像进行过切分，得到“字根”图像序列；然后综合利用几何信息、识别信息和语义信息挑选最优的“字根”合并

路径，得到最优的切分结果及对应的最优识别结果。其中，几何信息是根据当前字符串自身的特点统计得到，因此

可适应不同书写风格的字符串。识别信息由单字分类器给出，包括 10 个候选识别结果及其相应的置信度；单字分

类器采用 MQDF 分类器。语义信息用基于字的 bi-gram 模型进行描述，模型参数是从包含 18 万条地址数据的数据

库中统计得到的。用 3000 个实际的手写地址样本做试验，单字识别正确率达到 88.28%。 
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Segmentation and Recognition Algorithm for Chinese Handwritten  
Address Character String 

Fu Qiang    Ding Xiao-qing    Jiang Yan 
(State Key Laboratory of Intelligent Technology and Systems, Department of Electronic Engineering, 

 Tsinghua University, Beijing 100084, China) 

Abstract: An effective segmentation and recognition method of Chinese handwritten address strings is proposed. 
Firstly, over-segmentation is applied to character string images by extracting stroke and merging them to obtain 
“radical” sequences. Next, the optimal segmentation and recognition result is achieved by synthesizing geometric 
analysis, isolated character classifier and semantic information together. The geometric information is estimated on 
current character string to adapt to various writing styles of character strings. The isolated character classifier 
adopts MQDF classifier with ten candidate results and their confidence. The semantic information is described by 
a character-based bi-gram model, parameters of which are estimated from a database containing 180,000 addresses 
items. The algorithm is tested on 3,000 actual handwritten address samples and the single-character recognition 
rate is 88.28%. 
Key words: Address recognition; Character string segmentation; Handwritten character string recognition 

1  引言  

中文手写地址字符串的切分与识别对于模式识别理论

研究以及诸如中文邮政自动分拣等实际应用都有重大意义。

手写汉字字符串的切分具有相当的难度，这是因为相邻字符

笔划常会粘连或交叠，字符大小、间隔等特征变化很大，不

同人书写风格差异显著。此外，手写汉字的首选识别率也比

较低，这是由于汉字结构复杂，存在大量相似字且手写体汉

字字形变化很大。现有的字符串切分识别算法可分为两类：

(1)切分与识别是独立过程，即先基于投影、连通域或轮廓等

几何特征分析得到字符串切分结果，再进行识别[1,2]；(2)切

分与识别是耦合过程，即识别结果会对切分进行反馈，根据

识别的好坏来找到最优切分结果[3−5]。第(1)类算法流程简
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单，时间复杂度和空间复杂度都较低，但识别率较低。第(2)

类算法较复杂，但识别率较高。 

算法的整体框图如图1所示：先由笔划提取和笔划合并

对原字符串图像进行过切分，得到“字根”图像序列。“字

根”图像序列根据不同的合并路径可以得到不同的字符图像

序列。这样，切分问题就转换为寻找“字根”图像序列最优

合并路径的问题。之后，本文算法整合了几何、识别及语义

3种不同类型的信息对不同合并路径进行评估，挑出最优的

作为最终切分结果，并同时给出其对应的最优识别结果。其

中，在估计字符串几何分布置信度时，仅根据当前字符串中

字符图像序列自身的一致性来进行评价，因此能够自适应不

同书写风格的字符串。本文的第2节将介绍过切分算法，第3

节论述确定最优合并路径及识别结果的算法，第4节及第5节

分别是试验结果和结论。 
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图 1  算法流程图 

2  过切分 

所谓“字根”，是指汉字中具有紧凑结构的组成部分。

过切分的目的是把字符串图像过切分为字根图像序列，要求

每个字根图像完全属于某一个字符。在实际的信封图像中，

地址字符串相邻字符间常会出现笔划粘连、交叉等情况。传

统的基于连通域分析或轮廓分析的算法进行字根提取效果

都不理想。现有一些方法是先进行笔划提取，再进行笔划合

并，得到字根序列，实现过切分[6−8]。这类方法可较好地解

决相邻字符间笔划粘连与交叉等问题，因此本文也采取类似

算法。 

2.1 笔划提取 

笔划主要分为 4 类，即横、竖、撇、捺。利用行方向黑

游程的跟踪算法提取笔划。逐行找到图像中所有的黑游程，

然后按一定的准则将其合并为笔划。这个准则可以概括为两

点：(1)进行合并的游程必须连通，且游程长度差小于一个阈

值；(2)游程合并之后所形成区域的方向必须在一定程度上保

持恒定，即区域的方向不能有大的转折(笔划都是直线形)。

笔划提取算法的细节可参考文献[6]。 

2.2 笔划合并为字根 
假设地址字符串按照横排方向书写。合并过程如下：设

iS 表示第 i 个图像块，SRi 表示它的外接矩形，SR . lefti 和

SR . righti 分别表示外接矩形左右边界的横坐标。对图像块

序列从左向右进行扫描，若两个块 iS 和 jS 符合式(1)，则进

行合并。其中， ,i jl 表示 SRi 和 SR j 在横坐标上的交叠；若

SRi 和 SR j 无交叠，则 ,i jl 等于 0；T 是一个阈值，此时取

0.95。对此次合并后形成的新图像块序列再次从左向右进行

扫描，我们仍用 iS 表示此新序列的第 i 个图像块，依然根据

式(1)对图像块进行合并，不同的只是 T 取 0.7。类似地再次

扫描，T 取 0.5。之后再次扫描， T 取 0.3。经过这 4 次合

并，笔划序列合并为字根序列。其中 T 的取值是根据试验效

果确定的。在第 4 节的算法结果示例中，含有字符串过切分

为字根序列的例子，如图 2 中(a-2)及(b-2)所示。 
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3  基于多信息融合的切分与识别算法 

所谓合并路径，是指字根序列合并为字符序列的方式。

字符串切分结果，即字符图像序列，可通过字根图像序列按

一定的合并路径合并得到。因此字符串的切分问题转化为字

根序列合并路径的选择问题。由于所有可能的字根合并路径

数量很大，为 1(2 )NO − ，其中 N 是字根总个数；为降低运算

复杂度，本文先根据简单的评价算法初步选择 L 条合并路径

作为候选合并路径(本文取 L=100)，然后再使用本文算法评

价每一条候选合并路径，并从中找到最优合并路径及相应的

最优识别结果。候选路径的选择方法可参考文献[8,9]。 

设过切分后得到N 个字根图像，RIi 表示第 i 个字根图

像，1 i N≤ ≤ 。S 表示任意一条候选合并路径。用 SM 表

示在合并路径S 下得到的字符图像个数， SM N≤ ；用CIS
j

表示其中的第 j 个字符图像， S
jC 表示 CIS

j 的识别结果，

1 Sj M≤ ≤ 。根据最大后验概率准则，最优切分路径及相应

的最优识别结果可表述为式(2)。根据条件概率公式，式(2)

右边部分可写成式(3)，其中 1 1(CI , ,CI | RI , ,RI )S
S S

NMp " " 的

意义为合并路径 S 对应的字符图像序列 1CI , ,CI S
S S

M" 的几何

分布置信度； 1 1( , , | CI , ,CI )S S
S S S S

M Mp C C" " 表示合并路径S

对应的字符图像序列 1CI , ,CI S
S S

M" 识别为 1 , , S
S S

MC C" 的识别

置信度。下面分别论述如何计算它们。 
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3.1 单字分类器及单字识别置信度估计 

本文中采取改进的二次分类函数 (Modified Quadratic 

Discriminant Function，MQDF)作为单字分类器。其原理如

下：设各个类别的先验概率相同，且各类样本均为高斯分布，

那么根据贝叶斯准则可推导得到二次鉴别函数(Quadratic 

Discriminant Function，QDF)为最优分类器。对于一个 d

维的特征向量 x，可根据式(4)计算得到 QDF 分类器的识别

距离[10]。其中 C 是类别总数， iμ 和 iΨ 分别代表类 iω 的均值

向量和协方差矩阵， ig (x)表示 x到类 iω 的距离。 iμ 和 iΨ 均

是根据最大似然估计得到的。当样本数量有限时，协方差矩 

阵的估计误差成为使分类器性能劣化的一个重要因素。为

此，Kimura 等提出了 MQDF 来减小协方差矩阵估计误差带 

来的影响[11]。对 iΨ 进行正交分解，并将那些小特征值用一

个常量 2σ 替换，以补偿由于小样本集带来的估计误差，则

MQDF 的识别距离可由式(5)计算得到。其中 ijλ 和 ijϕ 分别
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代表 iΨ 的第 j 个特征值(按照从大到小排序)以及这个特征值

对应的特征向量。q 代表主轴个数，q<d。将特征向量 x 到

所有类的识别距离按照升序排列，如式(6)所示，其中 Rj(x)
表示 x的第 j 候选， ( )jRg x (x)表示其对应的识别距离。设定

单字分类器给出前 10 个候选识别结果，以便在字符串识别

中能应用语言模型。对于前 10 个侯选的识别结果 Rj(x)，其

识别置信度可依据式(7)近似计算得到；对于 10 个候选之外

的识别结果，近似认为它的识别置信度为 0。 
T 1( ) ( ) ( ) log ,
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=
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2 22 T
2

1

2

1

1
( ) 1 ( )

log ( )log , 1,2, ,

q

i i ij i
j ij

q

ij
j

g

d q i C

σ
σ λ

λ σ

=

=

⎧ ⎫⎛ ⎞⎪ ⎪⎟⎪ ⎪⎜⎪ ⎪⎟ ⎡ ⎤⎜= − − − −⎨ ⎬⎟ ⎢ ⎥⎜ ⎣ ⎦⎟⎪ ⎪⎜ ⎟⎝ ⎠⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

+ + − =

∑

∑

x x x

"

ϕμ μ

 (5) 

　　　　

1( ) ( )( ) ( ), ( ) {1,2, , },

1,2, ,
j jR R jg g R C

j C
+

≤ ∈

=
x xx x x "

"       (6) 

( )

( )

10

1

( ( )) exp( ( )/2)
( ( ) | ) ,

( ( )) exp( ( )/2)

1,2, ,10

j

i

j R
j

i R
i

p R g
p R

p R g

j
=

× −
=

× −

=

∑
x

x

x x
x x

x x

"   (7) 

3.2 图像序列几何分布置信度 

设字符图像序列的几何分布置信度与其识别信息及语

义信息无关，因此可仅由字符图像的几何特征来计算几何分

布置信度。以字符图像的外接矩形(x, y, w, r)来表征字符图

像的几何信息，其中，x, y, w, r 分别表示字符图像外接矩形

的中心点横、纵坐标及外接矩形的宽度和高宽比。则几何分

布置信度可由式(8)表达。假设字符图像外接矩形的中心坐标

与其形状大小无关，则式(8)可化简为式(9)。再假设 x 与 y

无关，w 与 r 无关，则可得式(10)。由于中文地址均是从左

向右按行书写，各字符外接矩形中心的纵坐标基本相同，因

此我们忽略纵坐标这一次要因素，进一步得到式(11)。 
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( ) ( ) ( )1 1 1, , , , , ,S S S
S S S S S S

M M Mp x x p w w p r r≈ × ×" " "     (11) 

设 1
S S S
i i id x x+= − ，并假设几何分布置信度与具体的起

始坐标无关，则可得到式(12)。假设 S
id ( 1 1Si M≤ ≤ − )为

独立抽样，并满足高斯分布。这个高斯分布的均值和方差可

以根据最大似然准则估计出来，如式(13)和式(14)所示。然

后， ( )1 1, , S
S S

Mp d d −" 可根据式(15)计算。对 w 和 r 做类似的 

推导，可得式(16)和式(17)。最后，根据式(15)−式(17)及式

(11)，可以得到合并路径 S 的几何分布置信度为式(18)所示。

从推导可以看出，本文算法仅从字符图像序列自身的一致性

来评价其几何分布置信度，而对诸如字符宽度、字符宽高比、

及字符间距等不作先验约束。这使得字符图像序列几何分布

置信度的估计算法可以适应不同的书写风格。 
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3.3 图像序列识别置信度 
这节介绍如何计算合并路径 S 对应的识别置信度

( )1 1, , | CI , ,CIS S
S S S S

M Mp C C" " 。根据条件概率公式，可以推 

导得到式(19)。本文假设：一个字符图像的识别结果仅仅与

它自身的图像以及前一个字符图像的识别结果有关系，这可

用式(20)来表示。将式(20)代入式(19)，可得到式(21)。现在

再做另外两个假设，如式(22)及式(23)所示。它们的含义是

假设字符图像只与当前字符有关，而与之前的字符无关。根

据式(22)和式(23)的假设，可以得到式(24)。根据式(21)和式

(24)，图像序列的识别置信度可由式(25)计算得到。在式(25) 

中， ( | CI )S S
i ip C 表示将图像CIS

i 识别为 S
iC 的置信度，可根

据式(7)计算得到； ( )S
ip C 和 1( | )S S

i ip C C − 分别表示 bi-gram 模 

型中字符的先验概率和二元转移概率，它们可通过地址数据

库统计得到的。本文中使用的地址数据库包含约 18 万条地

址条目。 
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综上，本文先通过切分路径的初步选择，得到 L 条候选

切分路径。然后再对每一条候选切分路径进行精细评估，找

出最好的那条切分路径作为最终的切分结果，此最优切分路

径对应的识别结果作为最终的识别结果。在精细评估中，综

合利用了单字识别信息、几何信息及语言模型，如 3.1 至节

3.3 节所述。具体来说，对于每一条确定的切分路径，都可

以根据它得到合并后的字符图像序列。然后应用单字分类

器，则每一个字符图像都可得到 10 个候选识别结果及相应

的识别置信度。然后应用 Veterbi 算法从候选识别结果中挑

出使得式(25)最大的识别结果序列 1, , MC C" ，并将此作为此

切分路径对应的识别结果，相应地以式(25)计算得到的值作

为此切分路径的识别分数。然后根据式(18)计算此切分路径

的几何分数。将式(25)的识别分数与式(18)的几何分数求积，

得到此切分路径的总分数。然后从 100 条候选切分路径中找

到总分数最高的作为最终结果。当然，我们还可以对各切分 

 

路径的总分数进行排序，并输出多个候选切分和识别结果。 

4  试验结果及示例 

我们实际收集了 3000 个手写中文地址信封，提取其中

的收件人地址字符串进行识别。识别错误由两方面原因造

成，一方面是切分引起的识别错误，另一方面是切分正确但

单字分类器识别错误。本文统计了识别结果的单字识别正确

率，切分引起的识别错误率及单字分类器引起的识别错误

率，如表 1 所示。进一步分析实验结果可知，有一半以上的

切分错误是由地址字符串中所含的数字区域引起的。这是因

为数字在大小、间距等方面的特性与汉字有较大区别，数字

的大小及间隔往往会小一些。例如数字“1”很窄，易被合

并到其它字符中而造成切分错误。对数字区域进行再处理是

我们下一步的工作。图 2 给出了一些示例，包括字符串图像、

过切分结果、切分结果及识别结果。我们在主频为 3.2G 赫

兹，内存 1G 的电脑上运行此算法程序，处理一条字符串平

均耗时约 0.9 秒。 

表 1  试验结果 

地址字符 
串个数 

总字 
符数 

单字识别 
正确率 

切分引起 
的错误率 

分类器引起 
的错误率 

总错 
误率  

3000 40792 88.28 % 7.66 % 4.06 % 11.72% 

5  结束语 

试验结果证明了本文提出的算法对于中文手写地址字

符串的切分与识别是非常有效的。其中鲁棒的过切分算法是

整个算法的必要基础。本文采取笔划提取与合并的方法进行

过切分，有效地解决了字符交叠、粘连等问题，达到了较满

意的效果。综合单字分类器、几何模型及语言模型这 3 种信

息共同实现最优切分路径及识别结果的选择是算法的关键，

因为充分利用了多种信息，才使算法最终达到了较高的识别

 

图 2  算法结果示例 
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性能。采用“先根据粗评估挑选候选切分路径集合，再进一

步应用精细评估得到最终结果”这一策略是算法运算效率的

保障，这是因为精细评估算法的运算复杂度较高，无法针对

每一条可能的切分路径都使用。综上，本文提出了一种切实

有效的处理中文手写地址字符串的算法。对算法的分析可

知，此算法也可应用于一般类型的中文手写字符串的识别，

只是应用的语言模型参数不同而已。 
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