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摘  要 

针对离线手写文本识别(HTR)在自然语言处理领域中的重要性以及其广泛应用于帮助视障用户、人机交

互和自动录入等方面的实际需求，本研究提出了一个全新的模型。该模型在门控卷积网络的基础上引入

了堆叠自注意力编码器–解码器，用于离线识别手写的汉字文本。由于书写风格的多样性、不同字符之

间的视觉相似性、字符重叠以及原始文档中的噪音等挑战，设计准确且灵活的HTR系统具有相当大的难

度，特别是当处理较为复杂、包含大量字符的文本时，算法的学习能力显得不足。为了解决这一问题，

我们提出的模型包括特征提取层、编码器层和解码器层。其中，特征提取层从输入的手写图像中提取高

纬度的不变特征图，而编码器和解码器层则相应地转录出文本。实验结果显示，该模型在HCTD数据集

上的字符错误率(CER)为6.72，单词错误率(WER)为11.11；在HCWD数据集上的实验结果CER为6.22和
WER为7.17。相对于其他研究者的模型，本文设计的模型在手写汉字识别率上提升了11%。 
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Abstract 
In light of the significance of offline handwritten text recognition (HTR) in the field of natural lan-
guage processing and its wide-ranging applications in meeting the practical needs of assisting vi-
sually impaired users, enabling human-computer interaction, and facilitating automated data en-
try, this study proposes a novel model. The model integrates the stacked self-attention encod-
er-decoder on the basis of gated convolution networks for recognizing offline handwritten Chinese 
characters. Given the challenges posed by diverse writing styles, visual similarities among differ-
ent characters, character overlap, and noise in original documents, designing an accurate and 
flexible HTR system is notably difficult, especially when dealing with complex text containing a 
large number of characters, where algorithms often demonstrate limited learning capabilities. To 
address this issue, our proposed model comprises feature extraction, encoder, and decoder layers. 
The feature extraction layer extracts high-dimensional invariant feature maps from the input 
handwritten images, while the encoder and decoder layers transcribe the text accordingly. Expe-
rimental results demonstrate that the model achieves a character error rate (CER) of 6.72 and a 
word error rate (WER) of 11.11 on the HCTD dataset; and on the HCWD dataset, the CER is 6.22 
and the WER is 7.17. Compared to models developed by other researchers, our designed model 
shows an 11% improvement in handwritten Chinese character recognition accuracy. 
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1. 引言 

手写文字识别(HTR)一直以来都是图像处理和自然语言处理领域中最具吸引力和挑战性的研究领域

之一。它被广泛应用在各种应用程序中，用于将手写图像转换成可编辑文本的用户界面，提高 HTR 系统

的识别性能可以改进文字处理领域的自动化流程。 
根据参考文献[1]，手写文字识别主要分为离线识别和在线识别两种类型。在离线识别中，手写特征

从扫描图像中提取，而在在线识别中，特征则同时从笔迹轨迹和生成的图像中提取。由于不同书写者书

写风格的差异、不同字符的视觉相似性、字符之间的重叠以及手写字符的复杂特征，在从手写文档中提

取特征方面存在一定困难。此外，原始文档的背景复杂也是离线手写识别中的另一个挑战。这表明，从

在线手写识别的笔迹轨迹输入中提取特征要比从扫描图像进行离线识别要好得多。因此，离线手写识别

需要更复杂的方法来准确提取特征并提高识别性能。 
在过去几十年中，国内外学者提出了多种 HTR 系统，并取得了显著的成果。例如，已经采用了隐马

尔可夫模型(HMM) [2]和 HMM-神经网络混合模型[3]来识别手写文档。然而，由于 HMM 的独立假设，

匹配提取的特征与标签存在一定的局限性，即使在 HMM-NN 混合系统的情况下稍微放宽，仍然存在大

范围输入问题。因此，研究者最近提出了深度神经网络(DNN)方法，用于改进浅层机器学习技术中的分

割、特征提取、分类和识别问题[4]。深度学习方法已经被应用于离线 HTR 的研究，并在拉丁文、阿拉伯
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文和梵文书写中展现出显著的结果，甚至能够实现多语言识别[5]。在文献[6]中，提出了使用带有双向门

控循环单元(GRU)的门控卷积神经网络(Gated CNN)进行离线手写文本识别的方法，并取得了良好的效果。 
在手写汉字识别技术中，与其他文字(如英文字母)相比，汉字的识别具有多个挑战。汉字的复杂笔画

结构、字形变化与连写、字形相似性、多音字和多义字以及书写风格的多样性，增加了识别的复杂度。

为了提高对汉字的准确识别能力，手写字体识别技术需要使用笔迹分析、字形特征提取和上下文语境分

析等多种技术手段。 
本研究提出了一种新型的门控卷积和堆叠自注意力编码器–解码器网络(GCSEN)，旨在识别离线

手写的汉字文本。在本模型中，我们采用门控卷积神经网络(Gated CNN)从手写图像中提取特征，并利

用称为 Transformer 的堆叠自注意力编码器–解码器来转录文本。我们将这些模型整合在一起，因为门

控卷积神经网络在从复杂数据集中提取特征方面表现出较高性能，并且堆叠自注意力编码器–解码器

通过避免递归在语言建模方面表现优异[7]。本文的模型包括特征提取层、编码器和解码器层。此外，

我们对其他三种最近提出的基于循环结构的网络模型进行了性能评估。这些模型分别为具有 LSTM 的

卷积神经网络(CNN) [8]、具有长短期记忆(LSTM)的门控 CNN [9]和具有门控循环单元(GRU)的门控

CNN [6]。为了模拟所选择和提出的模型，我们从网络上收集了一组离线手写文本数据集。通过预处理

所收集的数据集，我们准备了手写汉字文本行数据集(HCTD)和手写汉字单字数据集(HCWD)，并对我

们的系统进行了评估。 

2. 相关工作 

2.1. 汉字特征分析 

汉字作为中国传统的书写系统具有悠久的历史，可以追溯到数千年前的甲骨文和金文。汉字经历了

演变和发展，形成了多种书法风格和字体变体，每个汉字都有独特的组成结构和书写风格，深受中国文

化、历史和艺术的影响。对汉字的特征分析涉及笔画的组成、书写顺序、相互关系以及字形的变体。汉

字的书写具有多样性和复杂性，而不同的书写风格如楷书、行书、草书等则展现了汉字的丰富多彩。图

1 为手写汉字的示例。 
 

 
Figure 1. Example of handwritten Chinese characters 
图 1. 手写汉字示例 
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此外，汉字的形体结构复杂，通常由多个笔画组成，包括多种连笔和隶变的书写形式。部分汉字因

结构复杂、形态相似或多音多义而识别难度有所增加。因此，手写识别汉字需要考虑字符结构、笔画路

径、笔画顺序以及连笔特征等因素的综合分析。有效的汉字识别算法需要能够准确捕捉这些特征，并结

合上下文语境，提高识别的准确率和鲁棒性。 

2.2. 手写文本识别技术概述 

构建手写文本识别(HTR)系统的主要技术研究包括分割(字符、单词或文本行级别)、特征提取和分

类任务。采用分割技术对输入图像的字符、单词或文本行进行检测并分割。由于在手写汉字中会存在

一些连字，因此在字符层级的分割难度有所增加。因此，我们进行了单词层级和文本行层级的分割。

在增强图像质量方面，采用的预处理技术如中值滤波[10]和高斯平滑[11]有效提升分割算法的性能。 
此外，特征提取和分类子任务涉及多种机器学习技术，如 HMM、支持向量机(SVM)和神经网络[12]。

最近，基于深度神经网络的模型已被广泛应用，并在高维自动特征图提取和手写文本识别方面展现出

了有前景的结果[13]。采用端到端方式来执行特征提取和识别任务。与传统的机器学习方法不同，基于

深度神经网络的方法使用了最少的预处理[14]。已有一些关于离线手写文字识别系统 HTR 的研究工作。

大多数采用传统机器学习方法，但识别结果仍需改进以用于实际应用。以下是一些先前的研究成果：

Assabie [15]提出了一个不限定作者的手写识别系统，利用原始笔画的特征和特殊关系，通过原始笔画

的特殊关系来衡量提出模型的准确性。利用三个不同来源的数据集，分别达到了 87%、76%和 81%的

识别结果。在文献[16]中，使用 HMM 构建了一个独立于作者的阿姆哈拉语离线手写单词识别系统，利

用方向场张量来检测文本行并从文本行中提取特征。对于每个字符，原始的结构特征被存储为模型的

训练和测试的特征列表。文献[17]提出了基于 inceptions 结构神经网络的离线手写汉字识别方法，具有

结构简单，易于进行网络深度扩展，训练参数少的优点。并且该方法采用随机梯度下降优化算法来提

高识别的准确率。在文献[18]中，采用卷积神经网络中的 LeNet-5 网络模型对手写汉字进行识别。该方

法能高效、稳定地从有噪声图像中识别出文字，同时经高斯滤波与 PCA 滤波处理后的图像识别精确度

更高。 
与英语相比，为汉字文字系统设计健壮的离线手写文本识别(HTR)系统面临一些挑战，如字符数量和

视觉上相似字符的问题。汉字系统包括 3700 多个常用汉字，并且其笔画结构相较于英语更为复杂。因此，

字符数量的增加会对 HTR 系统产生影响，需要更多的内存和计算资源。此外，汉字中存在一些视觉上相

似的字符，对计算机而言非常难以识别。 
本文提出了使用门控卷积神经网络从手写文本行/单词图像中提取特征，并利用 Transformer 网络来

转录相应的文本，从特征提取层提取的特征图。为了训练和测试所提出的模型，我们准备了一个专门的

离线汉字手写文本行数据集和手写汉字单词数据集。 

3. 模型设计 

本研究引入了一种新的门控卷积神经网络架构，结合了堆叠的自注意力编码器–解码器模型，用于

识别离线手写的汉字文本。此外，我们对当前各种文字系统的最新模型进行了广泛调研，包括 Puigcerver
提出的 CNN-1D-LSTM [8]，Bluche 和 Messina 提出的门控 CNN-1D-LSTM 模型用于英语[9]，以及适用于

阿拉伯语等文字系统的 HTR Flor++ (门控 CNN-1D-GRU) [6]。 
本文提出的模型由三个主要组件组成：特征提取层、编码器层和解码器层，其架构如图 2 所示。编

码器–解码器层加入了堆叠的多头自注意力机制，然后对接上基于位置编码的全连接网络，即

Transformer。这一架构近年来在自然语言处理任务中备受关注，并不断取得新的成果。 
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Figure 2. The improved model architecture proposed in this paper 
图 2. 本文改进的模型架构 

 
在手写文本识别中，与自然语言处理中使用 Transformer 的关键区别在于，在将图像输入 Transformer

网络之前，需要将图像转换为序列表示。为了解决这一问题，我们引入了一个特征提取单元，位于编码

器层之前，负责从输入图像中提取特征图的序列。这一预处理步骤确保了图像中的视觉信息能够被

Transformer 网络适当地结构化，以便进行后续处理。虽然我们提出的模型包括三个基本层，即特征提取、

编码器和解码器层，但需要强调的是，该模型是以端到端的方式进行训练的。这些层中的每一层在识别

过程中都发挥着独特的作用，下面我们将简要概述每一层。 

3.1. 特征提取层 

如图 2 所示，特征提取层是我们模型的基础组件。值得注意的是，自然语言处理和手写文本识别的

输入数据性质有着显著的区别。对于手写文本识别而言，输入为手写文本图像，需要经过预处理转换成

空间特征图，然后才能传递到模型的后续层。 
为了将输入的手写图像转换成空间特征图，我们使用了门控卷积神经网络架构，具体细节请参考文

献[9]。网络架构中含有 11 个卷积神经网络层和 5 个门控卷积层。在每个卷积层中，我们使用 PReLU 激

活函数和批次重归一化的处理方法。此外，在最后的三个门控卷积层中，我们采用了概率为 0.2 的 dropout
技术，防止模型过拟合，增强了模型的泛化能力。 

通过门控和卷积层，我们提取了不同维度的特征图，包括 16、32、40、48、56 和 64。此外，我们
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还选择了不同的核大小：第三和第五层采用了 2 x 2 的卷积核，在其余的卷积层上使用了 3 x 3 的卷积核。

这些特征图尺寸和核大小的选择是经过精心设计的，以捕捉和表示手写文本的不同空间特征，使得模型

的后续层能够有效地处理这些信息。 

3.2. 编码器层 

在特征提取完成之后，提取的特征图传递到编码器层，由编码器层进行下一步的处理。编码器层由

六个类似的堆叠层组成，每个堆叠层旨在将输入的特征图转换为更高级的表示，以捕捉与后续处理相关

的信息。在每个编码器层内，存在两个主要单元：自注意力单元和前馈神经网络单元，它们共同逐步完

善特征表示。 
自注意力单元是编码器的关键组成部分，它接受先前编码器层生成的一组输入编码，并评估每个编

码相对于其他编码的重要性。这一过程根据它们相互之间的相关性分配权重给输入编码，从而生成了一

组输出编码，携带了对特征图中空间关系和上下文依赖的精细理解。随后，每个编码的输出被分别传递

到前馈神经网络单元，该单元对特征编码应用非线性变换，增强了它们的表征能力，并进一步完善了其

中包含的信息。 
这些单元的输出随后被传递给下一个编码器单元，或者在最后一个编码器单元的情况下，传递到解

码器层。信息在单元之间流动的这种结构，使得模型能够逐步构建手写文本的抽象和上下文化的表示，

这对于准确的识别和理解至关重要。编码器分析空间和上下文信息的能力使之成为模型识别手写文本的

基本组成部分。 

3.3. 解码器层 

解码器层作为模型的最后一个部分，其结构与编码器层类似，共由六个堆叠的模块组成。这些模块

与编码器层的模块有共同的特征，但额外增加了一个子层，用于在编码器堆栈的输出上运行多头注意力。

这一新增部分对解码器的功能至关重要，因为它使得解码器在生成最终输出序列时能考虑编码器输出中

编码的上下文和关系。 
除了本文提出的模型外，另外我们还评估了其他三个最近开发的模型的性能。第一个模型，如文献

[8]所述，模型包含了卷积神经网络(CNN)、双向长短时记忆(BLSTM)和连接主义时间分类(CTC)。该模型

被称为 CNN-1D-LSTM，参数约为 960 万，包括五个卷积层和五个 BLSTM 层。每个卷积层包含 3x3 的

卷积核、批次归一化处理、ReLU 激活函数和 2 x 2 的最大池化。此外，为了减少过拟合，还应用了概率

为 0.5 的 dropout，并采用 RMSProp 算法[19]进行参数更新，根据每批次的 16 幅图像的 CTC 损失梯度进

行逐步调整。 
第二个模型采用了不同的方法，利用卷积编码器处理输入图像，并使用双向 LSTM 解码器预测字符

序列。由 Bluche 和 Messina [9]提出的门控卷积循环神经网络(Gated CNN-BLSTM)，设计更为紧凑，参数

约为 73 万。Gated CNN-BLSTM 包括八个卷积层，其中包括三个门控卷积层和两个 BLSTM 层。该模型

使用了 tanh 激活函数和 RMSProp 优化器，然后通过 CTC 损失的梯度逐步调整参数。 
第三个模型，名为 FLOR++ [6]，包含了由 11 个卷积层组成的架构，若是包括 6 个门控卷积层和 2

个双向门控循环单元(BGRU)层。类似前面讨论的模型，FLOR++在门控和传统卷积块中提取不同维度(16、
32、40、48、56 和 64)的特征图。在第三和第五个卷积层中，使用 2 x 4 的卷积核，而在其他卷积层中则

使用 3x3 的卷积核。该模型在所有卷积层中应用了 He 均匀初始化器、PReLU 激活函数和批次重归一化，

并对最后三个门控卷积层采用了 0.2 的 dropout 以解决模型过拟合问题。FLOR++的视觉模型采用两个双

向 GRU 层、0.5 的 dropout，并用密集层交替，并且使用 CTC 来计算损失和转录预期的字符。这些多样
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化的模型为我们在各种语言的手写文本识别方法的全面探索做出了重要贡献。 

4. 实验与结果分析 

本节主要展示并分析本文提出的模型以及第 3.3 节中介绍的另外三个最新技术模型的实验成果。这

种严格的评估对于衡量模型在手写文本识别任务中的有效性至关重要。并将详细讨论实验使用的数据集

制作和具体的实验设置，以及从每个模型中得出的结果。这些结果不仅突出了模型的性能，还为了解其

优势和潜在改进领域提供了有价值的见解，最终促进了手写文本识别技术的进步。 

4.1. 数据准备 

虽然像英语、阿拉伯语和瑞典语这样的语言已经有大量公开获取的数据集，大大促进了各自领域的

研究，但对于汉语手写文本识别来说，缺乏这样的资源给我们的研究带来了独特的挑战。因此，我们精

心进行了数据集的创建和准备工作，以促进我们的实验。本节概述了我们研究基础的数据集收集方法所

涉及的过程。 
首先，我们收集了日常工作生活中使用的手写数据，包括信件、公告、通知等。收集到所需要的资

料后，我们通过扫描设备将其转换为图像数据。接着，基于互联网上存在大量数据的事实，我们利用自

动化的爬虫技术从网络上抓取手写字体的图片数据，其中包括书法爱好者提交到网上的数据以及一些学

生发布的作业内容。当然，我们也意识到部分收集到的图片数据不符合实际需求，例如背景过于复杂、

字体模糊等，因此需要经过人工清理。总体来看，本文共收到了超过 38,000 份手写汉字图片数据，其中

包含超过 50 万个汉字，手写汉字数据集示例如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Collection of handwritten Chinese character data 
图 3. 手写汉字数据收集 
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在完成数据整理后，我们使用 VIA 标注工具[20]对图像进行了详细标注，主要以段落级别进行标记。

随后，我们从图像中裁剪出手写部分，并隔离核心内容，以便进行进一步的分析和处理。为进一步提高

质量，裁剪后的图像经历了一系列的预处理步骤，以优化其用于后续识别任务。这些预处理包括将输入

的裁剪图像转换为二进制表示，并可选择将其规范化为灰度图像。此外，为了纠正任何图像倾斜，我们

使用了纠偏算法。在这一预处理阶段，OCRopus 工具箱[21]发挥了关键作用，它提供了一整套工具，用

来增强输入的手写裁剪图像。图 4 展示了裁剪后的图像以及其对进行二值化处理后输出图像。 
 

 
(a) 原始图像                            (b) 二值化图像 

Figure 4. Cropped images and binarized images 
图 4. 裁剪后的图像和二值化图像 

 
在数据裁剪完成后，我们将注意力转向了单词和文本行分割的重要任务。这些任务旨在从预处理图

像中提取有意义的文本行。为了完成此任务，我们使用了 OCRopus 工具箱中的分割模块进行处理。该工

具箱提供了一系列基于 Python 的文档分析和识别工具，简化了分割过程。 
在数据预处理完成后，创建用于训练的基础真实数据是一个重大挑战。为了解决这一问题，我们利

用 OCRopus 工具箱的核心组件 OCRopus-gtedit HTML 和 extract 命令为每个分割的文本行图像准备了基

础真实文本数据。图 5 展示了一个样本分割的文本行图像以及相应的基础真实数据。 
 

 
(a) 原始文本行图像 

 
(b) 真实数据 

Figure 5. The original text line and actual data 
图 5. 原始的文本行与真实数据 
 
在这个分割文本行的情况下，如果出现了多行被连接成单个单元的情况，会导致分割错误，这样的

情况会被严格丢弃，确保了数据的完整性。因此，在 3000 个分割的文本行中，HCTD 数据集包括了 2900
个文本行图像，而由于没有基础真实数据，有 100 个文本行图像被排除在外。 

为了进一步丰富 HCWD 数据集，我们对选定的分割文本行图像进行了二次分割，采用了基于轮廓的

算法。该算法不仅完成了分割任务，还标记了文本行，利用了之前 HCTD 中提取的分割文本行图像和它

们的基础真实数据。图 6 展示了一个分割文本行中检测到的单词图像的示例，此外，算法的伪代码见算
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法 1。这一严格的数据准备过程确保了我们研究汉字手写文本识别所需的高质量数据集的可用性。 
 

 
Figure 6. Detected Chinese characters from the input text line image 
图 6. 从文本行输入图像中检测到的汉字 

 
算法 1：字检测和半自动标签. 

1. I←读取文本行图像 

2. gt←读取真实数据(GT) 
3. I←重置 I 的高度//本文中高度设置为 50 
4. Kernel←创建各向异性过滤器核//本文中设置 kernels size = 25，sigma = 11，theta = 7 
5. If←在 I 上进行 2D 过滤//使用已创建的过滤器核和 OpenCV 中的 filter2D 方法 
6. Ithr←在 If 上进行阈值处理 
7. components←检测 Ithr 中的连接组件//使用 OpenCV 中的 findContours 方法 
8. words←gt.split(‘‘) //使用空格对数据进行分割 

9. 

For (i, c) in enumerate (components): 
a.    If contour_area(c) > minArea//本文中 min area = 100 

i.         box ← boundingRect (c) 
ii.          (x, y, w, h) ← box 

iii.        Iw ← I [y:y + h, x:x + w] 
iv.        保存图像 Iw 与它对应的标签 words [i] 

 
半自动标记方法的有效性高度依赖于检测程序的准确性。正如图 6 所示，最初的 6 个连续单词被精

确检测和标记，显示了该方法简化标记过程的潜力。然而，如果两个连续的单词被错误地检测为一个单

词，就会导致后续的标记错误。为了解决这个问题，还需要对数据重新进行手动标记。 
为了确保数据集的整体质量和可靠性，我们进行了细致的手动重新标记工作，涉及纠正最初由于检

测错误而错误标记的单词标签。由于这一勤勉的策划过程，我们制作了一个名为 HCWD 的全面数据集，

共包括 10,550 个单词。另外，为了增强我们模型的鲁棒性和通用性，我们通过合成的方法制作了合成文

本行数据共 290,000 个，合成的单词数据共 500,000 个。这些合成数据库对于微调模型、调整权重和优化

超参数以增强识别性能起到了重要作用。表 1 中列出了数据集的具体划分结果。 
 

Table 1. Dataset statistics 
表 1. 数据集统计 

数据集 总数 训练 测试 验证 

HCTD 2900 2340 560 - 

HCWD 10,550 8532 2108 - 

合成的文本行 290,000 174,000 58,000 58,000 

合成的单词 500,000 300,000 100,000 100,000 
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4.2. 实验设置 

本文的训练设备采用一台高性能的图形工作站，其硬件配置包括英特尔 Core i9-13900K (3.60 GHz) 
CPU、128 GB RAM和GeForce RTX 4090 24G GPU，操作系统为Ubuntu。集成开发环境采用了Python 3.6、
Keras 库与 TensorFlow 框架进行搭建。为了确保模型的鲁棒性，我们对所有提出的网络进行了预训练，

使用了合成生成的汉字书写文本行图像。为了保持一致性和优化，我们采用了 RmsProp 优化器，并将批

处理大小设置为 8，以防止过拟合并提高效率。我们还配置了早期停止机制，在验证损失值在 20 个轮次

内没有显著改善时触发。 
本文提出的模型识别性能的评估基于两个关键指标：字符错误率(CER)和单词错误率(WER)。这些指

标作为基本的衡量标准，用于评估手写识别系统的准确性和可靠性。CER 通过计算 Levenshtein 距离来量

化字符识别的准确性，该距离测量对齐识别文本与基础真实文本所需的字符级操作(替换、插入和删除)
的累积数量。较低的 CER 值表示字符级别识别的准确性更高，表明识别字符与真实字符之间的匹配更接

近。类似地，WER 通过量化识别文本中词语转录的准确性来衡量识别文本和实际内容之间的差异。它计

算了对齐识别单词与基础真实文本所需的单词级操作(替换、插入和删除)的累积数量。较低的 WER 值反

映了手写词语转录的准确性更高，表明识别单词与真实内容之间的对应更为紧密。 
在手写识别的背景下，实现较低的 CER 和 WER 值表明系统在解码手写文本方面更准确和可靠。这

些指标在评估系统性能时至关重要，它提供了有关其准确转录手写字符和单词的能力以及识别模型的整

体有效性的依据。 

4.3. 实验结果 

本文的第一个实验旨在展示所提出的模型在使用文本行数据集时的识别性能。实验结果见表 2，其

中列出了每个模型在手写文本识别环境中的表现数据。 
 

Table 2. Experimental results on the HCTD dataset 
表 2. 在 HCTD 数据集上的实验结果 

网络模型 WER (%) CER (%) 
CNN-LSTM 13.5 8.15 
GNN-LSTM 12.8 7.12 
GNN-GRU 12.51 6.92 

GCSEN 11.11 6.72 

 
根据表 2 中的结果，明显可见本研究提出的模型 GCSEN 在单词错误率(WER) 11.11%和字符错误率

(CER) 6.72%的情况下表现出色，突显了该模型在手写汉字识别方面的优势。相比之下，虽然 GNN-GRU
模型的表现不俗，但其 WER 为 12.80%，CER 为 7.12%。值得注意的是，GNN-GRU 模型优于 CNN-LSTM
模型，凸显了前者在汉字识别方面的优势。 

为了进一步研究合成生成数据集对我们的识别模型性能的影响，我们进行了一项从头开始使用手写

数据集进行训练的实验。实验结果显示，所有模型的性能都显著提升，因为所提出的模型的 WER 和 CER
值均减少了约 11%。这些结果突显了使用合成数据集对模型进行预训练后对整体识别性能的提升起到了

积极的作用。合成数据的利用不仅增强了模型的适应性，还有助于减少识别错误，进一步强调了这种方

法在手写文本识别领域的有效性。 
本研究的第二个实验着重于评估所提出的模型在单词识别方面的性能，采用了 HCWD 数据集。实验

结果详见表 3，展示了模型在识别该特定数据集中的手写文本方面的能力。 
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Table 3. Experimental results on the HCWD dataset 
表 3. 在 HCWD 数据集上的实验结果 

网络模型 WER(%) CER(%) 
CNN-LSTM 11.75 7.55 
GNN-LSTM 9.24 6.46 
GNN-GRU 9.08 6.41 

GCSEN 7.17 6.22 

 
通过表 3 中的结果，明显可见本文提出的 GCSEN 模型在汉语手写文本识别领域持续展现出优越性。

该模型超越了先前提出的其他模型，在识别准确性和效率方面提供了更高水平。这一结果强调了所提出

的模型在应用于 HCWD 时的稳健性和多功能性，重新确立了其处理各种风格和形式的手写文本的能力，

进一步巩固了其作为汉语手写文本识别领先解决方案的地位。 
第二个实验的积极结果进一步强化了所提出的模型在增强手写文本识别领域的承诺，特别是在复杂

手写汉字的背景下，并强调了其在从手写文件中准确识别文本的各种应用中的潜力。我们实验的结果突

显了基于 Transformer 网络相对于先前最先进的模型的显著优势。除了改进的识别性能外，基于

Transformer 的模型还具有更好的参数效率。这意味着它在需要更少计算资源的情况下取得了显著的结果，

使其成为更高效和可扩展的解决方案。 
然而，需要承认，汉字与许多其他文字一样，存在独特的挑战。这些文字包含具有相似语音但不同

视觉形状的字符，真实值与输入图像之间的差异构成了识别性能的挑战。模型识别视觉上相似字符的能

力是一个不断改进的过程。在文本行和基于词的实验中，观察到所提出的网络在处理共享相似形状的字

符或处理样本训练数量有限的字符时存在局限。此外，连字的存在，即具有特定形状和含义的字符组合，

也显著影响了模型的识别性能。 
为了更好地解决这些限制并增强模型的能力，需要扩展更多样化的训练数据集。该数据集应涵盖更

广泛范围的每个字符样本，特别关注因视觉相似性或训练数据稀缺性而带来挑战的字符。持续完善和扩

展数据集有助于提高字符区分和识别准确性，进而推动模型在识别手写汉字方面的性能。 

5. 结论 

近年来，随着机器学习技术的进步和大规模数据集的可用性，离线手写文本识别(HTR)取得了显著成

就，促进了高效识别模型的设计。然而，对于以汉字为基础的语言，如汉语，HTR 领域仍相对未被充分

探索，需要显著改进。本文通过精心准备了两个关键数据集：一个包含 10550 个词的 HCWD 和一个包含

2900 个文本行的 HCTD，这些数据集经过精心收集。利用这些数据集，我们进行了一系列实验，以识别

单个词和完整的文本行。我们的方法利用了门控卷积作为特征提取层，随后采用强大的 Transformer 网络

将提取的特征转录成文本。此外，我们对最近提出的模型进行了彻底分析，包括 CNN-LSTM、GNN-LSTM
和 GNN-GRU 网络。实验结果表明，我们的模型在手写汉字和文本行识别方面具有优势。凭借经过精心

准备的手写测试数据集，所提出的 GCSEN 模型在 HCWD 上取得了显著成效，其字符错误率(CER)为
6.22%，单词错误率(WER)为 7.17%；在 HCTD 数据集上的结果 CER 为 6.72%，WER 为 11.11%。相对于

GNN-GRU 模型，本文的模型的识别性能提升约 11%。展望未来，我们计划通过整合语言建模技术和扩

展我们的数据集，进一步提升手写词和文本行的识别能力。 
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