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摘　要: 汉字书法是中华传统文化的代表, 但是, 由于书法字体具有风格迥异、结构复杂、变形繁多等特点, 给大众

学习和欣赏书法带来了极大障碍. 为了解决普通老百姓解读书法作品的困难, 提出一种基于改进 DenseNet网络的

书法字体识别算法, 设计区域权值比例池化规则替换传统 DenseNet网络的最大池化和平均池化规则, 采用 Nadam
算法优化模型训练效果, 进行自适应学习率调整, 此外, 提出基于剪枝技术的模型裁剪策略, 在保证识别性能的同

时, 提高了模型的训练效率. 实验结果表明, 在由楷书、行书、隶书和篆书 4类字体组成的混合字体数据集中, 本文

算法获得了 96.13%的识别率, 优于另外 5种深度学习模型.
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Calligraphic Font Recognition Algorithm Based on Improved DenseNet Network
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Abstract: Chinese calligraphy is one of the representatives of Chinese traditional culture. However, the different styles,
complex structures, and various distortions of calligraphic fonts have brought great obstacles to learning and appreciating
calligraphy for the public. A calligraphic font recognition algorithm based on an improved DenseNet network is proposed
to solve the difficulty of ordinary people in interpreting calligraphy works. A regional weight ratio pooling rule is
designed to replace the maximum pooling and average pooling rules of the traditional DenseNet network. The Nadam
algorithm is used to adjust the adaptive learning rate and optimize the model training effect. In addition, a model pruning
strategy based on the pruning technology is proposed, which ensures a strong recognition performance and improves the
training efficiency of the model. The experimental results show that in a mixed font data set composed of four types of
fonts, namely the standard script, the running script, the clerical script, and the seal script, the proposed algorithm obtains
a recognition rate of 96.13%, which is better than those of the other five deep learning models.
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中国书法艺术不但是中华民族的瑰宝, 更是人类

的共同财富. 随着信息化的不断发展, 书法作为中国传

统艺术急需被继承与弘扬. 针对手写体字符识别的研

究由来已久, 书法字作为一种特殊的手写体, 由于存在

不同字体风格以及不同人所写书法存在个体差异等原

因, 对书法字体识别研究带来极大的挑战. 手写汉字书

法字体识别的研究, 不仅为智能字符识别提供一种新

的解决方案, 而且对于弘扬中华传统文化, 为广大书法

爱好者学习、欣赏和传承书法艺术提供极大的帮助,
具有重要的理论价值和社会意义.
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早期书法字体识别主要采用基于传统机器学习的

方法. 段银雷[1] 通过 K-means方法进行分类, 但在聚类

过程中需要人工参与调试参数, 未能完全实现自动分

类. 肖斌等人[2] 在特征提取方面采用了边缘法、骨架

法、笔画法的思想, 并且利用 SVM方法对特征样本进

行识别, 但该方法在不同网格区域中并未通过加权处

理来加强关键区域位置特征所占比重. Zhang等人[3] 提

出一种多尺度特征提取方法, 在不同尺度参数下构造

一系列最优特征空间, 并采用嵌套子集马氏距离分类

器实现字符识别, 在常规数据集和草书数据集测试, 分
别获得 99.3% 和 88.4% 的准确率. 但是基于传统机器

学习的算法泛化性不强, 无法对存在多种风格的大规

模书法字体数据进行有效分类. Gao 等人[4] 提出一种

基于检索的快速识别方案, 设计出一种新颖的形状描

述符, 用于表示书法字符图像, 以进行高效有效的检索,
但其对噪声等干扰比较敏感.

近年来随着深度学习相关理论的发展和完善, 深
度学习模型由于具有较强的特征学习能力, 受到众多

学者关注, 应用于汉字书法识别领域. 曲延直[5] 采用改

进后的深度残差网络 ResNet-50对汉字书法进行识别,
在自建的数据集进行实验, 证明该模型能通过增加网

络深度提高模型性能. 但由于训练所用的数据集规模

较小, 对模型的训练产生一定影响, 在测试集仅获得

90.6%的准确率. Gao等人[6] 通过实验证明了利用深度

卷积神经网络提取的深度特征比手工设计的特征能更

好地捕获书法风格信息. Melnyk等人[7] 提出一种用于离

线 HCCR 的高性能 CNN-Melnyk 网络, 仅对一种风格

的手写数据进行训练, 其精度可达到 97.61%, 但并未

说明对于多种汉字风格的数据的识别效果如何. Zou
等人[8] 研究 CNN模型的损失函数, 提出字符分类和相

似度排序监督信号是互补的, 最终准确率为 95.58%,
但该方法仅针对硬笔手写汉字进行识别. 许嘉谕等人[9]

采用 GoogLeNet Inception-v3 模型判断书法作品图像

的书法风格, 然后利用 ResNet-50残差网络进行单字字

形识别, 但该方法仅针对楷书和篆书两种字体进行识

别, 适用性较低.
稠密卷积神经网络 (dense convolutional network,

DenseNet)[10] 是 2017年由 Huang等人提出的一种经典

的卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)[11]

架构. DenseNet 通过任意两层之间的直接连接加强

特征的传递, 更有效地利用了特征, 同时其核心模块

dense block 的设计使得网络不容易过拟合. 与其他

CNN模型相比, DenseNet具有明显优势. 然而, 传统的

DenseNet网络在池化规则、训练策略等方面仍需要进

一步优化. 同时, 该网络中的参数存在大量冗余, 逐层

连接的模式使得网络中的每一层均需依赖于它上面所

有层的特征, 影响其计算效率.
因此, 针对中国书法字体数量庞大、结构复杂、

变形繁多的特点, 本文提出一种改进的 DenseNet模型

用于汉字书法字体识别, 从池化规则、训练策略、模

型裁剪 3 个方面进行优化, 降低计算复杂度和模型复

杂度. 结合数据增强方法, 我们对改进后的 DenseNet
网络模型进行训练与测试. 实验结果表明, 与传统的

DenseNet网络相比, 改进的 DenseNet网络获得了更高

的识别准确率, 同时, 在计算效率方面也明显优于传统

的 DenseNet网络. 本文所提方法具有更强的鲁棒性与

泛化能力, 为现实场景中的计算机辅助书法字体识别

提供了高效的解决方案. 

1   模型结构 

1.1   DenseNet 网络

L(L+1)/2

DenseNet 是密集型网络模型, 一般具有 L 层的传

统卷积网络具有 L 个连接 (每一层与其后一层之间有

一个连接), 而 DenseNet具有 个直接连接. 这
一结构使得参数的重用性增大, 在一定程度上防止了

过拟合现象的发生. DenseNet 由 5 个 Dense block 组

成, 而 Dense block 采用了激活函数在前, 卷积层在后

的顺序, 即 BN-ReLU-Conv的顺序, 这种方式也被称为

预激活, DenseNet的结构如图 1所示.
 

Input

H1

X0

X1

H2
X2

H3
X3

H4
X4

 
图 1    DenseNet的 5层结构图

 

Ki(·)
i i h0 i

DenseNet 的 L 层都实现了一个非线性变换 ,
其中,  表示第 层, 假设输入图像为 , 那么, 第 层的输
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hi出 可根据下式计算得到:
hi = Ki([h0,h1, · · · ,hi−1]) (1)

i

h0,h1, · · · ,hi−1

从式 (1) 可见 ,  第 层以之前所有层的特征映射

作为输入, 提升了网络层间的信息流, 使
得其更易于训练[12]. 

1.2   改进的 DenseNet 网络

为了适应中国书法字体数量庞大、结构复杂、变

形繁多的特点, 本文从池化规则、训练策略、模型裁剪

3个方面对传统的 DenseNet网络进行改进, 具体如下:
(1) 将传统 DenseNet 网络的最大池化规则和平均

池化规则进行融合, 设计了区域权值比例池化规则, 从
而减少特征提取的误差;

(2)采用 Nadam算法对模型训练效果进行优化, 让
模型能够进行自适应学习率调整, 提高模型收敛速度

和模型的性能, 加强对不同风格书法字体的特征提取;
(3) 针对存在的连接冗余问题, 提出一种可行的基

于剪枝算法[13] 的模型裁剪策略, 对 DenseNet网络中贡

献不大的 BN 层进行裁剪, 得到更轻量的汉字书法识

别模型, 从而提高模型的计算效率. 

1.2.1    网络结构的确定

DenseNet算法有 4种网络结构, 分别为 DenseNet-
121、DenseNet-169、DenseNet-201、DenseNet-264. 书
法汉字识别与一般的图像识别任务有所不同, 书法汉

字图片一般为黑白色, 比彩色图片所具有的特征少了

许多. 同时, 相同汉字不同风格的字体形状相差不大,
特征不明显, 因此需要更深的网络来获取特征[14]. 经过

实验, DenseNet-201与 DenseNet-264所能达到的识别

率是最高的, 但 DenseNet-264 与 DenseNet-201 相比,
识别率并无明显的提升, 因此本文选取 DenseNet-201
作为基础模型, 并以此进行改进, 最终得到的 DenseNet
网络结构如图 2所示. 

1.2.2    设计区域权值比例池化规则进行特征提取

卷积神经网络特征提取的误差主要来自两个方

面[15], 一方面是邻域大小受限造成的估计值方差增大;
另一方面是卷积层参数误差造成估计均值的偏移[16].
DenseNet中的平均池化 (average-pooling)规则[17] 能够

有效地减少第 1 种误差, 但是容易造成正负激活值互

相抵消的情况出现, 从而导致丢失重要信息. 而最大池

化 (max-pooling)规则[18] 可以减少第 2种误差, 但不能

解决第 1 种误差, 因此本文设计了区域权值比例池化

(regional-weight-pooling, RWP)规则, 将最大池化与平

均池化规则进行融合, 最大程度地减少这两种误差.
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图 2    改进的 DenseNet网络结构

 

M×N n

a1,a2, · · · ,an w1,w2, · · · ,wn

r

设输入数据为 矩阵, 采样核大小为 , 使用区

域权值比例池化规则进行池化, 则池化窗口区域数据

为 ,  每个数据的权值比例为 ,
则该池化窗口区域的池化结果 可根据式 (2)计算得到:

r =
n∑

i=1

wiai (2)

其中,

wi =
ai+ |amin|

n∑
j=1

(a j+ |amin|)
(3)

wi

amin amin

在计算权值 时, 为保证其均为正数, 对池化窗口

区域数据加上一个最小值 的绝对值, 最小值 根

据式 (4)计算得到:
amin =min(a1,a2, · · · ,an,0) (4)

 

1.2.3    采用 Nadam算法优化模型训练效果

传统的 DenseNet 模型一般采用 SGD (stochastic
gradient descent) 优化算法, 但 SGD 下降速度慢, 更新

参数较为频繁, 使得代价函数容易发生严重的震荡, 而
且容易收敛到局部最优点. 考虑到 Nadam优化器[19] 的

参数更新不受梯度伸缩变换影响[20], 能实现学习率的

自动调整, 且能够更好更快地找准梯度下降的方向, 更
容易达到一个全局最优点, 同时, Nadam优化器实现简

单, 计算高效, 因此, 本文采用 Nadam算法对模型进行

优化, 让模型能够更好地进行自适应学习率调整.
ε f (ε) α k

k gk

设待优化参数为 , 目标函数为 , 学习率为 , 用 表

示每个 epoch, 则 时刻的梯度 可通过下式计算获得:
gk = ∇ f (εk−1) (5)

Fk S k根据历史梯度计算一阶动量 和二阶动量 , 其
中, 前者是各个时刻梯度方向的指数移动平均值, 后者

用于度量历史时刻的梯度更新频率[21], 两者的初始值
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均为 0, 具体计算公式如下:

Fk = β1Fk−1+ (1−β1)gk (6)

S k = β2S k−1+ (1−β2)g2
k (7)

β1 β2

β1

β2

Fk

S k

其中,  和 表示两个超参数, 前者控制一阶动量, 后
者控制二阶动量.  的经验值为 0.9, 这就意味着下降

方向主要是此前累积的下降方向, 并略微偏向当前时

刻的下降方向.  的经验值为 0.999, 说明二阶动量基

本取决于此前累积的梯度更新频率. 在迭代初期,  和

容易趋于 0, 因此引入偏置纠正, 如式 (8)和式 (9)所示:

F̂k =
Fk

1−βk
1

(8)

Ŝ k =
S k

1−βk
2

(9)

根据式 (10) 自适应调整学习率:

αk = αk−1

/√
Ŝ k (10)

接着根据式 (8)与 (10)计算当前时刻的下降梯度:

ηk = αkF̂k (11)

ε最后根据下降梯度更新参数 :

εk = εk−1−ηk (12)
 

1.2.4    采用自适应裁剪策略对模型进行裁剪

传统的 DenseNet网络连接冗余[22], 导致计算效率

较低. Liu 等人[23] 采用 BN 层归一化激活值的方法, 实
现高效鉴别和剪枝不重要的层. 受该方法的启发, 本文

提出自适应裁剪策略, 设计基于剪枝算法的模型裁剪

策略, 利用 L1正则化对通道进行剪枝以实现网络瘦身.
γ首先, 令 DenseNet 网络中的 BN 层的 参数作为

网络瘦身的缩放因子, 以减少剪枝给网络带来的额外

开销. 接着, 利用 L1 正则化使得网络中的一些缩放因

子的大小趋向于 0, 缩放因子的大小越接近于 0, 表明该

缩放因子对应的通道越不重要. 而具体要剪掉哪些通

道, 需要通过一个阈值进行判断. 假设裁剪阈值为 T, 先
对所有缩放因子的绝对值进行升序排序, 将该序列中前

T 位置的缩放因子所对应的通道剪掉, 最后得到一个较

少参数、运行时内存占用小、计算量较低的紧凑网络. 

2   数据与实验 

2.1   数据源及预处理 

2.1.1    收集书法作品集并建立字库

由于目前公开的书法字数据集较少, 并且数据集

规模无法满足本实验的需求, 故采用爬虫技术收集汉

字, 从国学大师网站 (www.guoxuedashi.com)分别爬取

楷书、行书、隶书和篆书 4 类字体的常用 3 500 个汉

字的单字图像. 进行预处理后, 对每一张图片进行人工

审核, 确保每张图片都是合格的, 最后得到 4类字体的

常用汉字单字字库. 分类字体数据集规模如表 1所示.
 

表 1     分类字体数据集
 

书体 单字类别数量 (个) 总图片数 (张)
楷书 3 488 52 724
篆书 3 286 71 396
行书 3 499 143 368
隶书 3 207 48 171

 
  

2.1.2    图像预处理

为了使神经网络能够更好地提取图像的数据特征,
本文先对图像进行预处理. 首先对图像进行尺寸归一

化, 处理后的图像尺寸均为 224×224. 为了降低噪声对

汉字识别的准确性和鲁棒性的影响, 采用高斯滤波对

图像进行平滑去噪[24], 指定高斯核的大小为 3×3. 通过

加权平均对图像进行灰度化并采用大类间方差法 (OTSU)
对图像进行全局二值化处理[25], 使字体和背景分别为

黑白两色. 最后对处理后的图像进行数据增强, 对同一

张字体图像采用 15% 范围内随机水平、垂直平移和

随机放大的方案, 最终得到原基础上 10倍的数据量.
考虑到汉字在图像中的位置不一致会对识别的结

果造成一定的影响, 本文采用连通域提取的方法, 保留

连通域内的部分, 即图像中的汉字部分. 由于汉字的笔

划不一定完全粘连, 例如“氵”部首可能会被分成 3 个

连通域, 因此对提取的连通域计算并集, 组成最大连通

域. 根据该区域的顶点坐标值对图像进行裁剪, 得到最

终的目标汉字区域. 图像预处理过程如图 3所示. 

2.2   实验配置及参数设置

本文提出了一种改进的 DenseNet 卷积网络的手

写书法字体识别算法, 其软硬件平台: CPU: Intel(R)
CORE(TM) i5-8250U 3.40 GHz; GPU: NVIDIA GeForce
RTX 2060; 操作系统: Windows 10专业版; 深度学习框

架: TensorFlow 2.2. 为了验证本文提出的书法字体识

别算法的有效性, 本文采取两种训练策略, 一种为将每

种风格字体的识别模型分开进行训练, 最终得到 4 个

不同风格的字体内容识别模型; 另一种为将 4 种风格

字体数据集进行融合, 形成一个字体风格混合数据集

进行训练, 最终得到一个可以识别楷书、隶书、篆书、

行书 4 种风格字体的字体内容识别模型. 经过最终调

整 ,  本文提出的网络模型参数设置如下: depth=40,
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growth_rate=10, bottleneck=True, reduction=0.5, 初始学

习率设置为 0.001, batch 为 64, 其余对比算法则采用

GitHub 项目源码进行训练测试. 为确定本文算法中网

络训练时 epoch 参数的大小, 我们采用第 2 种训练策

略进行训练和验证, 实验结果如图 4所示.
 

尺寸
归一化 去噪声

灰度化

二值化
提取
连通域

 
图 3    图像预处理过程

 

从图 4 可发现, 在 epoch 为 25 时, 曲线已趋于平

缓, 模型的识别准确率和损失值基本不再变化, 说明模

型已经收敛, 此时识别准确率已趋于稳定且已达到最

优值. 因此在后续的实验中, epoch设置为 25. 

2.3   模型裁剪策略中阈值的确定

为了确定模型裁剪的阈值, 本文使用传统 DenseNet-
201 网络模型, 选取行书数据集进行测试, 实验结果如

表 2所示.
由表 2 可知, 当模型裁剪阈值小于 30% 时, 识别

率变化不大, 均能达到 91% 以上, 这说明被裁剪部分

的模型连接存在冗余. 当模型裁剪阈值逐渐增大时,
识别率也随之下降. 当阈值为 70% 时, 识别率下降到

31.69%. 因此, 我们最终把模型裁剪阈值设置为 30%,
在保证识别性能的前提下, 降低了模型的计算量. 

2.4   不同风格字体单独进行模型训练的实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性和可靠性, 本文分别

对楷书、篆书、隶书和行书 4种风格字体的识别模型

进行训练. 将数据集按照 8:2的比例划分训练集和测试

集, 使用改进的 DenseNet-201算法对其进行训练. 我们

在测试集测试了本文算法, 同时与传统 DenseNet-201、
ResNet-50[26]、AlexNet[15]、GoogLeNet V4[27]、DPN-92[28]

5种算法进行对比, 识别结果如表 3所示.
从表 3 可以看到, 本文方法针对楷书、篆书、行

书、隶书 4 种风格字体的平均识别率为 94.69%, 比传

统 DenseNet-201 算法高 1.78%, 能够准确识别出绝大

部分单字书法图像内容. 虽然 DPN 结合了 ResNet 和
DenseNet的优点, 参数更少, 但书法图像所包含的特征

信息太多, DPN无法提取到更多有用的分类特征, 因此

在书法字体识别任务中表现较差 ,  平均识别率仅为

82.94%. AlexNet 的网络结构较为简单, 无法很好地提

取到书法图像的特征, 平均识别率也仅为 83.92%. 传
统 DenseNet-201、ResNet-50、GoogLeNet V4由于其

网络结构较深, 因此表现不错, 平均识别准确率均达到

90%以上. 虽然传统 DenseNet-201算法所训练的隶书

识别模型准确率高于本文改进的 DenseNet 算法所训

练得到的模型, 但从总体来分析, 本文改进的 DenseNet
算法平均识别率明显高于其他 5 种算法模型, 这说明

经过改进后的 DenseNet-201算法在书法字体识别任务

中可以获得更高的性能.
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图 4    本文算法的识别准确率及损失函数变化趋势图

 

表 2     使用不同阈值进行模型裁剪的识别结果 (%)
 

阈值 识别率

0 91.08
10 91.05
20 91.07
30 91.08
40 90.76
50 86.13
60 74.36
70 31.69
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表 3     在分类字体数据集的识别结果比较
 

算法模型 单字风格 测试集数量 正确识别数量 错误识别数量 识别率 (%) 平均识别率 (%)

传统DenseNet-201

楷书 10 544 9 950 594 94.37

92.91
篆书 14 279 13 449 830 94.19
行书 28 673 26 115 2 558 91.08
隶书 9 634 9 140 494 94.87

ResNet-50

楷书 10 544 9 314 1 230 88.33

91.50
篆书 14 279 13 245 2 098 92.76
行书 28 673 26 250 2423 91.55
隶书 9 634 8 992 603 93.34

AlexNet

楷书 10 544 9 160 1 384 86.87

83.92
篆书 14 279 11 760 2 519 82.36
行书 28 673 24 183 4 490 84.34
隶书 9 634 7 873 1 761 81.72

GoogLeNet V4

楷书 10 544 9 231 1 313 87.55

90.72
篆书 14 279 13 612 667 95.33
行书 28 673 26 041 2 632 90.82
隶书 9 634 8 388 1 246 87.07

DPN-92

楷书 10 544 8 920 1 624 84.6

82.94
篆书 14 279 12 487 1 792 87.45
行书 28 673 23 667 5 006 82.54
隶书 9 634 7 284 2 350 75.61

本文方法

楷书 10 544 10 084 460 95.64

94.69
篆书 14 279 13 676 603 95.78
行书 28 673 26 703 1 970 93.13
隶书 9 634 9 075 559 94.20

 
  

2.5   所有风格字体混合进行模型训练的实验结果与分析

为了进一步提高对各种风格单字书法图片的识别

率, 本文将 4种风格的书法字体图片进行混合, 形成一

个字体风格混合的数据集, 我们称之为混合字体数据

集, 图片总数为 315 659 张. 数据集也是按照 8:2 的比

例划分训练集和测试集. 对模型进行训练后的实验结

果如表 4所示. 同时, 表 4也列出了传统 DenseNet-201、
ResNet-50、AlexNet、GoogLeNet V4、DPN-92 算法

在混合字体数据集的测试结果.
 

表 4     在混合字体数据集的识别结果比较
 

算法模型
测试集

数量

正确识别

数量

错误识别

数量

识别率

(%)
传统

DenseNet-201
63 131 59 261 3 870 93.87

ResNet-50 63 131 57 430 5 701 92.97
AlexNet 63 131 52 146 10 985 82.6

GoogLeNet V4 63 131 58 194 4 937 92.18
DPN-92 63 131 51 187 11 944 81.08
本文方法 63 131 60 688 2 443 96.13

 
 

从表 4 的实验结果可以看到, 与另外 5 种算法相

比, 本文方法获得了最高的平均识别率 96.13%, 比传

统 DenseNet-201算法高出 2.26%. 此外, 与在分类字体数

据集的实验结果相比, 传统 DenseNet-201、ResNet-50、
GoogLeNet V4 以及本文方法均取得了更高的平均识

别率, 说明随着数据集的增大, 模型能够学习到更多的

特征. 但值得注意的是, AlexNet 和 DPN-92 模型在混

合字体数据集取得了更低的平均识别率, 这可能是因

为所选模型没有能力学习这么大的训练数据集, 或者

发生过拟合现象而导致的. 

3   结束语

本文提出了一种改进的 DenseNet网络用于汉字书

法字体识别, 通过设计区域权值比例池化规则进行特征

提取, 合理地减少了卷积神经网络进行特征提取时带来

的误差; 采用 Nadam算法对 DenseNet网络进行了优化,
让模型能够进行自适应学习率调整, 加强对不同风格书

法字体的特征提取; 针对传统 DenseNet 模型存在的冗

余问题, 本文提出了一种可行的自适应模型裁剪方案, 以
得到更紧凑的汉字书法字体识别模型. 本文算法在分类

字体数据集和混合字体数据集分别取得了 94.69% 和

96.13%的识别率, 明显优于另外几种常见的卷积神经网

络模型. 在未来的工作中, 我们将引入更多风格字体进行

研究, 进一步优化算法模型, 提高算法的泛化性能.
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