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基于胶囊网络与深度置信网络融合模型的手写汉字识别
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摘  要：针对离线手写汉字的特征提取困难、不能准确识别等问题，提出了一种胶囊网络与深度置信网络的融合

模型。首先从CASIA-HWDB1数据集中随机选择了一些文本分别训练胶囊网络和深度置信网络，然后采用胶囊网络和

深度置信网络的融合策略进行了手写汉字识别实验。实验结果表明，在不确定方向上使用汉字融合模型的错误率降低了

5.2％，与单独使用胶囊网络和深度置信网络相比，具有更好的识别效果。
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Handwritten Chinese Character Recognition based on the Fusion 
Model of Capsule Network and Deep Belief Network 
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Abstract: Aiming at the difficulties in feature extraction of offline handwritten Chinese characters and inaccurate 
recognition, this paper proposes a fusion model of Capsule Network (CapsNet) and Deep Belief Network (DBN). First, 
some texts from CASIA-HWDB1 data set are randomly selected to train CapsNet and DBN respectively. Then, handwritten 
Chinese character recognition experiments are conducted using the fusion strategy of CapsNet and DBN. The experimental 
results show that the error rate of fusion model is reduced by 5.2% for Chinese characters in uncertain direction, and it has 
better recognition effect than using CapsNet and DBN alone.
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1   引言(Introduction)
汉字识别的研究涉及人工智能、模式识别、图像处理、

统计决策理论等学科，在办公、银行、邮政等自动分类领域

具有重要的理论意义和实践价值[1]。汉字识别可分为印刷汉字

识别和手写汉字识别两大类。手写汉字识别可分为在线手写

汉字识别和离线手写汉字识别。在线汉字识别是指在通过触

摸屏等输入设备手写汉字过程中，计算机根据书写汉字的笔

画走向、笔画顺序、书写速度等多种信息进行识别，由于信

息量多且具有连续性，因此识别难度较小，识别准确率也较

高[2]。离线汉字识别提供的信息量少，仅仅通过识别一个汉字

的二维图像来提取汉字特征，所以识别难度较大，识别准确

率也较低[3]。各大高校和研究所致力于汉字识别的研究，由于

汉字具有类别多、字形复杂、相似等特点，因此每个人手写

汉字千差万别，导致手写汉字识别困难，故手写汉字识别一

直是研究的热点和难点[4-5]。

手写汉字识别是一个极具挑战性的模式识别与机器学习

问题，特征如下：一是汉字类别中的汉字数量很多。二是字

体结构复杂。三是字形变化很大。离线手写汉字主要用在日

常生活中。手写字是任意的，缺乏规范性，水平、垂直、点

等笔触容易变形，例如笔直变弯，笔触成圆弧，短横、短竖

成点等。四是有很多类似的词。汉字集合中有很多相似词，

如：“已—己—巳，盲—肓，兔—免”等，可能由于预处理

不当从而导致字符错误。

总之，诸多研究人员已经做了大量的离线手写汉字识

别工作。针对离线手写汉字识别的难点，文献[6]提出了一种

CNN-DBN手写汉字融合模型，比单独分别使用CNN和DBN

的识别效果好。文献[7]从GoogLeNet网络构建了卷积神经网

络，并使用随机弹性变换算法扩展了训练数据。文献[8]结合
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ResNet网络，通过使用作业图像中汉字笔迹测试结果中的每

个有效检测区域作为输入，实现基于深度学习模型的汉字笔

迹识别。文献[9]提出了一种基于PCCG-GAN的手写汉字归

一化方法，实现了从手写到打印的汉字生成任务。利用对称

网络提取手写汉字多尺度信息并进行特征融合，减少了输入

输出之间共享的底层信息量，减少了欠采样过程中信息的丢

失。文献[10]由于卷积神经网络对手写汉字的识别速度较慢，

二维主成分分析(2DPCA)和卷积神经网络相结合来识别手写

汉字与基于Alexnet的CNN模型相比,时间减少了78％，与基

于ACNN的模型相比，时间减少了80％。文献[11]针对传统手

写汉字识别特征提取过程复杂、识别率低、分类模型能力弱

的问题，设计了一种多通道交叉融合的深度残差网络模型，

并设计了中心损失函数，比之前的算法提高了2.3%识别率。

近年来，随着深度学习的兴起和不断发展，各种智能算

法在计算机视觉领域取得了突破性的成果，使得手写汉字的

识别率也越来越高。为了进一步探索线下手写汉字的识别方

法，本文拟提出一种胶囊网络与深度置信网络融合的识别模

型，以提高手写汉字的识别能力。

2   相关工作研究(Related Work Research)
2.1   胶囊网络

Hin t o n等人在201 7  年提出了胶囊网络(Cap s u l e 

Network, CapsNet)。CapsNet是建立在卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN)基础上的图像分

类识别技术，CNN的缺陷是对于物体间的空间识别能力及物

体旋转后的识别能力不强，而CapsNet能很好地解决这两个

问题，如图1所示。CapsNet结构层次浅，由卷积层、主胶囊

层、数字胶囊层构成，其结构如图2所示。

 

图1 CNN与CapsNet结构模型对比图 

Fig.1 Comparison of CNN and CapsNet structure models

 

图2 胶囊网络结构模型

Fig.2 CapsNet structure model

传统的神经网络是由神经元组成的，神经元表示对象中

的各种属性。胶囊(Capsule)称为向量神经元，向量长度表示

对象存在的概率，向量方向表示对象的属性，它包含多个神

经元。CapsNet用胶囊代替传统神经元，它的输入输出都是一

个向量。低层封装需要将输出传递给该输出的高层封装。具

体地说，路由数据的传输是通过低层胶囊的输入与高层胶囊

的输出的相似性来确定的。如果低层胶囊的预测矢量与高层胶

囊的有效矢量具有高度相似性，则表明这两个胶囊高度相关。

CapsNet中使用了迭代动态路由算法，以与输出向量相似

的方向在胶囊中获取向量，并且与向量的数量和模块的长度

呈正相关。为了避免将内部乘积用作无上限情况的度量，将

矢量压缩到输出之前。

2.2   深度置信网络
深度置信网络(DBN)由多层有限Boltzmann机器(RBM)和

一层分类器组成，经典的DBN网络结构是由多层RBM和一层

BP组成的深度神经网络。该深度模型广泛应用于图像分类识

别、语音识别等领域。

DBN是基于生物神经网络的研究和浅层神经网络的发展

而来的，并且从联合概率分布中推断出概率样本模型的数据

样本分布。DBN生成模型通过训练网络结构中神经元之间的

权重，整个神经网络根据最大概率生成训练数据，形成高级

抽象特征，并提高了模型的分类性能。

DBN使用自下而上的传输，底层神经元接收原始特征

向量，不断抽象到更高的水平，顶层神经网络形成易于组合

的特征向量。通过添加层，可以抽象出更大的特征向量，并

且网络的每一层都会削弱前一层的错误信息和辅助信息，

以确保深度网络的准确性。DBN结构如图3所示。受限的

Boltzmann机器由两个神经元节点组成，即隐藏层和可见层。

 

图3 DBN模型结构

Fig.3 DBN model structure diagram

2.2.1   受限玻耳兹曼机(RBM)
首先，DBN模型是基于人工神经网络的，由接收输入数

据的显性神经元和特征提取的隐性神经元组成。DBN的关键

组件是RBM，它通过将多层RBM与最终分类器结合在一起

来检测、识别和分类输入数据。RBM组成结构包含两层神经

元，每一层都可以由一个向量表示，向量的维数由每一层中

神经元的数量确定，如图4所示。

 

图4 RBM结构图

Fig.4 RBM structure diagram

由图4可知，为了保证层中神经元的独立性，RBM各层

中的神经元之间无连接，层间神经元双向连接，即与给定元

素相对应的隐藏元素的值无关，并且当该元素被赋予隐藏元

素值时，将保留相同的特性。

2.2.2   DBN模型的构建

DBN就是一些堆叠在一起的RBM，前一个RBM的输出就

是后一个RBM的输入。本文以两层RBM和Softmax分类层为
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例构建DBN模型。如图3所示，v代表显示层神经元，h代表隐

藏层神经元，y代表标签已知的样本，o代表分类结果输出。

DBN模型的构造如下：固定第一个训练后的RBM的权重和偏

差，将其隐藏元素的状态作为第二个RBM的输入；训练后将

第二个RBM堆叠在第一个RBM上；重复上述过程进行多次逐

层学习。如果训练数据集包含标记的样本，则需要在第二次

RBM训练期间将其添加，最后使用Softmax对数据进行分类。

深度置信网络在检测识别领域的应用效果分析，如表1所

示。样本数据主要是手写数字、频谱图像和语音。

表1 DBN检测识别领域优劣分析

Tab.1 Advantage and disadvantage analysis of DBN 

         detection and recognition field

作者 方法 应用领域 优势 劣势

张绪冰等[12] DBN
频谱仪高光谱

影像
提高分类精度

缺乏实验对比

结果

郑益勤等[13] 改进DBN

静止卫星图像

海上强对流云

团图像

提高识别精度 时间成本高

何群等[14] 变分模态分解

+DBN

运动想象分类

识别
优化模型参数 分类性能低

徐宇恒等[15] DBN+不同优化

算法

复杂体制雷达

信号识别
自适应提取差异 训练时间长

陈亮等[16] IC-GAN+DBN 面部表情识别 降低误识率 时间成本高

张华丽等[17] CNN+DBN
肺结节影像分

类识别

优化模型和参

数，识别时间短
训练时间长

宋文豪[18] ResNet-

BLSTM+DBN

语音识别、说

话人信息识别
提高分类进度

分类前的样本

处理与去噪

陈海霞[19] DBN+MTL
多维说话人信

息识别

大幅度提高识别

正确率
复杂度偏高

2.3   CapsNet与DBN融合模型
CapsNet模型和DBN模型都可以应用于线下手写汉字识

别任务，CapsNet解决了CNN的缺点，能捕捉特征位置、相

对大小、特征方向等属性间的关系。DBN通过采用逐层训练

的方式为整个网络赋予了较好的初始权值，以重构数据为目

标，使网络只要微调就可以达到最优解，这在无监督的环境

中是非常有用的。

由于CapsNet和DBN网络结构不同，因此提取特征的优

势不同，如字形特征不明显，或与其他字形相似，那么不同

的人识别的结果可能也不一样。本文提出的CapsNet和DBN融

合模型结合了两者的优势，比单独使用CapsNet和DBN识别汉

字具有更高的识别能力，这种模型称为CapsNet-DBN融合模

型，包括训练和识别过程，如图5所示。

 

图5 CapsNet-DBN融合模型

Fig.5 CapsNet-DBN fusion model

3   仿真与测试(Simulation and Test)
3.1   实验准备

使用数据集CASIA-HWDB 1.1进行训练和测试，该数

据集于2010 年5 月公布，为手写单字，分别由300 人书写，

包含171 个英文数字符号，3,755 个GB2312一级汉字，共

300 套，总计1,172,907 个有效样本。表2列出了CapsNet-

DBN模型中的各层参数。

表2 实验中使用的网络结构

Tab.2  Network structure used in the experiment

输入 隐藏层参数 输出

64*64
(32*3*3)-(2*2)-(64*2*2)-(2*2)-(96*2*2)-

        (2*2)-(128*2*2)-(2*2)-(512)
3,755

3.2   实验结果与分析

本文实验环境：Windows 10 64位操作系统，处理器为

Intel(R) Core(TM)i7-6500U CPU，主频为2.5 GHz，内存为

16 GB，实验平台为Python 3.8版本。实验数据来自http://

www.nlpr.ia.ac.cn/databases/handwriting/Download.

html。

表3为CapsNet网络、DBN网络及其融合网络的准确率。

CapsNet、DBN、CapsNet-DBN对不同写法的汉字识别能

力的比较如图6所示。图7表明三种算法对不同汉字的识别能

力，CapsNet-DBN在大部分情况下都比CapsNet和DBN对不

同汉字的识别能力要高。图8和图9分别显示了CapsNet-DBN

网络训练过程准确率和训练损失。

表3 模型的准确率

Tab.3 Accuracy of model

模型 准确率(%)

CapsNet 97.12

DBN 95.42

CapsNet-DBN 97.57

 

图6 待检测手写汉字

Fig.6 Handwritten Chinese characters to be detected

注：第一排下标1—8，第二排下标9—16。

 

图7 CapsNet、DBN和CapsNet-DBN的识别性能对比

Fig.7 Recognition performance comparison of CapsNet,

       DBN and CapsNet-DBN 
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图8 CapsNet-DBN网络训练过程准确率

Fig.8 Accuracy of CapsNet-DBN network training process

 

图9 CapsNet-DBN网络训练过程损失

Fig.9 Loss of CapsNet-DBN network training process 

使用相同数据集验证并比较表1中的各种模型算法和本

文所述的融合模型的识别准确率，从表4中可知，ResNet-

BLSTM+DBN方法对手写汉字的识别效果良好，本文提出的

CapsNet-DBN融合模型也可以获得较高的精度。

表4 不同模型准确率对比

Tab.4 Accuracy comparison of different models 

作者 模型 识别准确率(%)

张绪冰等[12] DBN 92.78

郑益勤等[13] 改进DBN 93.12

何群等[14] 变分模态分解+DBN 91.2

徐宇恒等[15] DBN+不同优化算法 91.25

陈亮等[16] IC-GAN+DBN 93.32

张华丽等[17] CNN+DBN 93.54

宋文豪[18] ResNet-BLSTM+DBN 94.12

陈海霞[19] DBN+MTL 90.21

本文 CapsNet-DBN 94.86

本文在CapsNet-DBN模型的基础上尝试增加隐藏层和

隐藏单元数目及在不同的迭代次数中进行测试，分别增加了

隐藏层个数及隐藏单元数。图10(a)隐藏层参数为(32*3*3)-

(16*2*2)-(2*2)-(2*2)-(64*2*2)-(2*2)-(512)，图10(b)隐藏

层参数为(32*3*3)-(2*2)-(16*2*2)-(2*2)-(32*2*2)-(2*2)-

(64*2*2)-(2*2)-(512)，图10(b)比图10(a)增加了2 个隐藏

层。图11(a)隐藏层参数为(32*3*3)-(2*2)-(32*2*2)-(2*2)-

(96*2*2)-(2*2)-(128*2*2)-(2*2)-(512)，图11(b)隐藏层

参数为 (32*3*3)-(2*2)-(64*2*2)-(2*2)-(96*2*2)-(2*2)-

(128*2*2)-(2*2)-(512)，图11(b)其中一个隐藏层单元数为图

11(a)的2 倍。实验结果说明了隐藏层个数和隐藏单元数目的增

加可以将大量信息扩展到维度较大的中间空间，这样会将模

型的验证精度提高7.2%。当然，隐藏层个数和隐藏单元数目

也不是越多越好，需要根据具体问题进行调整。

 

(a)7 层隐藏层

 

(b)9 层隐藏层

图10 训练损失和验证损失对比

Fig.10 Comparison of training loss and verification loss

  

(a)其中一个隐藏层数为32 层

 

(b)对应隐藏层数为64 层

图11 训练精度和验证精度对比

Fig.11 Comparison of training accuracy and verification

        accuracy

4   结论(Conclusion)
本文针对离线手写汉字的特征提取困难、不能准确识别

等问题，提出了一种胶囊网络与深度置信网络的融合模型，

从CASIA-HWDB 1.1数据集中随机选择了一些文本进行手写

汉字识别实验。实验结果表明，与单独的CapsNet和DBN及传

统的机器学习方法相比，CapsNet-DBN融合模型在数据集上

获得了更好的识别结果。
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的并行随机微粒群算法的收敛率随进化代数的增加而增加，

单纯形法的优化快速性在改进算法中得以体现。实验结果表

明：对同一个测试函数，在其维数、进化代数均相同的情况

下，由于全部初始点均随机产生，因此算法多样性好。在进

化的过程中，因为很好地结合了单纯形法和随机微粒群算法

的特点，新算法的收敛速度和收敛率均明显优于基本随机微

粒群算法。据此说明改进算法是保证全局收敛的有效算法。

(2)通过构造开放实验室能耗多目标优化函数，并使用改

进随机微粒群算法求解该优化函数，仿真实验表明了算法的

有效性，为规划开放实验室、优化实验室资源、提高设备利

用率提供了一种参考。
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