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摘　要: 汉字作为中华文化的载体, 因其复杂的结构区别于其他文字. 笔画作为汉字的基本单元, 在硬笔字评价中起

到至关重要的作用. 正确提取笔画, 是硬笔字评价的首要步骤. 现有的笔画提取方法多数是基于规则的, 由于汉字的

复杂性, 这些规则通常无法顾及所有特征, 且在评价时无法根据笔顺等信息与模板字笔画匹配. 为了解决这些问题,
该文将笔画提取转化为多标签语义分割问题, 提出了多标签语义分割模型 (M-TransUNet), 利用深度卷积模型以汉

字为单位任务进行训练, 保留了笔画原有结构, 避免了笔画段组合的二义性, 同时得到了硬笔字的笔顺, 有利于笔画

评价等下游任务. 由于硬笔字图像只分为前景和背景, 没有额外颜色信息, 所以更容易产生 FP (false positive)
分割噪声. 为解决此问题, 本文还提出了一种针对笔画分割结果的局部平滑策略 (local smooth strategy on stroke,
LSSS), 淡化噪声的影响. 最后, 本文对M-TransUNet的分割性能以及效率进行了实验, 证明了本文算法在很小性能

损失的情况下, 极大地提升了效率. 同时对 LSSS算法进行了实验, 证明其在 FP 噪声消除的有效性.
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Segmentation
YU Jia-Yun1, LI Ding-Yu2, XU Zhan-Yang2, WANG Jing-Hong2, LIN Wei3

1(Nanjing Normal University, Nanjing 210023, China)
2(Nanjing University of Information Science & Technology, Nanjing 210044, China)
3(Nanjing Technology R & D Center, Jiangsu Children’s Spring Interconnection Education Technology Co. Ltd., Nanjing 210032,
China)

Abstract: As the carrier of Chinese culture, Chinese characters are distinguished from other scripts by their complex
structure. As the basic unit of Chinese characters, strokes play a vital role in the evaluation of Chinese handwriting
characters. The correct extraction of strokes is the primary step in evaluating Chinese handwriting characters. Most
existing stroke extraction methods are based on specific rules, and due to the complexity of Chinese characters, these rules
usually cannot take into account all the features, and cannot match the strokes of template characters based on stroke order
and other information during evaluation. To address these issues, this study transforms stroke extraction into a multi-label
semantic segmentation problem and proposes a multi-label semantic segmentation model (M-TransUNet), which utilizes a
deep convolutional model to train with Chinese characters as a unit task, retaining the original structure of the strokes and
avoiding ambiguity in stroke segment combinations. At the same time, the stroke order of the Chinese handwriting
characters is obtained, which is conducive to downstream tasks, such as stroke evaluations. Since the handwriting images
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are only divided into foreground and background without additional color information, they are more prone to generating
FP segmentation noise. To solve this problem, this study also proposes a local smooth strategy on strokes (LSSS) for the
stroke segmentation results to dilute the impact of noise. Finally, this study conducted experiments on the segmentation
performance and efficiency of M-TransUNet, demonstrating that the algorithm significantly enhances efficiency with
minimal performance loss. Additionally, experiments were carried out on the LSSS algorithm to demonstrate its
effectiveness in eliminating FP noise.
Key words: Chinese handwriting character; stroke extraction; multi-label semantic segmentation; local smooth strategy

汉字是中华文化的载体, 学习书法是学习中华传

统文化的重要途径. 汉字作为世界上最复杂的文字之

一, 初学者总是需要在老师指导下学习书法. 国内中小

学对书法教育越来越重视, 对于书法教育资源的需求

也随之增长, 人们急切地需要计算机来进行书法辅助

教学. 而作为汉字的基本单位, 笔画在硬笔字评价中起

到至关重要的作用.
硬笔字笔画提取向来是一项艰巨的任务, 汉字的

结构复杂, 笔画类型繁多, 且笔画交叉的情况很多. 传
统方法多是通过规则判定交叉区域附近笔画段归属,
进行笔画的拆分, 大致分为两类.

其中一类是细化得到骨架, 通过像素的排列规则

进行骨架笔画的提取[1–3]. 通过解决交叉点的分裂问题[4]、

拆解笔画段并以一定规则重组笔画[5], 对硬笔字的骨架

进行笔画提取. Lin 等人[6]将骨架拆为笔画段, 通过计

算所有交叉点的笔画段的入射方向, 基于双向图确定

需要连接的笔画段对. 李建华等人[7]将基本笔画被简化

为 4种类型: 横、竖、撇、捺. 根据骨架与水平线夹角

确定笔画类型. 在处理特定类型的笔画时, 其余类型的

笔画被视为噪声. 刘相聪等人[8]利用 CPD 算法配准目

标字与模板字的交叉点与拐点来确定笔画段归属, 并
引入笔段权重以处理复杂汉字结构. 这类方法非常依

赖骨架的质量, 交叉点的分裂以及毛刺等问题, 通过规

则是无法完全避免的, 且丢失了笔锋、顿笔等信息, 对
于关键点配准的方法, 甚至无法保证两个点集数量相等.

另一类是通过硬笔字图像原有的特征进行提取.
Cao等人[9]使用了 PBOD算法获取笔画延续性质, 改善

了重叠笔画的分离并保持了连通性. 史伟等人[10]根据笔

段外围轮廓的一阶微分特性, 获得其边界特征, 根据特

征动态调整搜索方向, 更精确地匹配笔段的实际轮廓.
程立等人[11]使用水平垂直差分法检测汉字轮廓, 形成封

闭的多边形轮廓. 提取轮廓上的凸点和凹点. 根据凹点

的位置、角度、距离等条件, 将相交笔画的凹点进行配

对并连接. 章夏芬等人[12]则是在骨架基础上, 将笔画轮

廓同时引入到汉字的笔画分割中. 通过精确定位每个笔

画的轮廓范围, 根据交叉区域的特征, 将它们分配给相

应的轮廓笔画. 这类方法相较基于骨架的方法, 利用了

更多的信息, 提高了容错率, 但仍然摆脱不了人为制定

规则的束缚, 无法涵盖手写硬笔字可能出现的所有情况.
近年来也出现了基于神经网络的笔画提取算法.

Liu等人[13]将笔画提取转化为实例分割问题, 采用两阶

段策略[14], 并提供了大量数据集, 将数据集内的所有汉

字共同训练, 提高了效率和鲁棒性, 但由于实例分割的

特性, 可以正确划分笔画的类别, 但无法得知属于硬笔

字的哪个笔画, 从而影响与模板字笔画对比评价. 张巍

等人[15]则是利用条件生成对抗网络[16], 将每个字的每

个笔画作为一项训练任务, 可以选择生成具体某个笔

画, 但由于汉字笔画繁多, 此方法训练任务繁重, 且在

提取硬笔字笔画时需要加载多次模型权重, 提取笔画

时间过长. 这类方法通过学习样本笔画的特征来更好

地适应形态复杂多变的手写硬笔字. 相较于传统方法,
此类方法有着很好的鲁棒性.

因此本文将使用神经网络对笔画进行提取. 语义

分割作为经典的神经网络分支任务, 获得了大量研究

者的关注, 其中的代表网络 U-Net[17]更是被广泛应用与

研究, 其全卷积的编码解码、跳跃连接结构, 使其可以

在结构轻量化的同时, 保证高级语义与低级语义的正确

表达. 在此基础上, 研究者们对其进行了多种改进, Trans-
UNet[18]则是向 U-Net 加入了 self-attention 机制[18], 在
保证高分辨率特征的基础上, 捕获了远距离的特征依赖.

然而 TransUNet 只能解决单标签的分割问题, 无
法解决笔画相交的情况. 多标签语义分割是最适合硬

笔字笔画提取的方法. 且硬笔字图像通常为二值图, 没
有额外的颜色信息, 对于神经网络分割算法而言, 只能

依赖于空间结构信息, 可供学习的特征有限, 相较于其

他 RGB 图像的分割任务更容易出现 FP 分割噪声, 影
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响下游细化与笔画评价任务.
为解决上述问题, 本文使用多标签语义分割模型

M-TransUNet, 将汉字作为单位任务, 笔画作为类别进

行训练. 对于分割噪声, 本文还提出了一种针对笔画分

割结果的局部平滑策略 LSSS, 消除分割噪声的同时,
避免整体图像被模糊, 保证了笔画边缘的清晰. 

1   算法分析

由于硬笔字的特殊性, 两个甚至多个不同笔画之间

可能存在相交, 如图 1 的中段相交 (图 1(a)) 和顶点相

交 (图 1(b)), 其中顶点相交导致的笔画相连, 可以规定

相交区域属于其中一个笔画, 不会影响其他笔画的连贯

性; 对于中段相交的笔画, 如果规定相交区域属于其中

一个笔画, 则其他笔画会出现断裂, 破坏了笔画应有的

连贯性. 将每个汉字的每一个笔画作为单位任务, 每个

任务只做前景背景的二分类任务可以避免这个问题, 但
随之而来的是成倍的训练成本, 以及提取笔画时, 每个

笔画都需要加载模型权重. 因此, 本文使用多标签语义

分割进行笔画提取. 尽管多标签语义分割相较于二分类

的单标签语义分割, 增加了很多需要学习的特征, 而且

硬笔字图像本身缺乏颜色以及灰度信息, 只能依赖于空

间结构信息, 导致分割噪声有所增加. 本文提出了一种

针对笔画的局部平滑策略 LSSS, 消除了部分分割噪声. 

1.1   多标签语义分割网络 M-TransUNet
本文参考了 TransUNet 网络[18], 结构见图 2, 其在

224×224

14×14

28×28 56×56

112×112

224×224

3×3

U-Net[17]结构上加入了 Transformer 模块. 输入图像尺

寸为 , 首先利用卷积层提取特征图, 将特征图

分为 块并展平成一维序列; 其次将其输入 Trans-
former layer[19], 经过 12层多头自注意力模块和全连接

层, 捕获全局上下文信息; 然后将 Transformer layer
的输出调整为二维特征图, 并进行 3次上采样, 在上采

样的过程中分别与下采样期间卷积层 、

与 的特征图进行拼接, 保留高分辨率语义信息;
最后上采样恢复到原图 大小, 经过输出层的

卷积核将通道缩减至类别数 ,  使用 Softmax 与

argmax得到分割掩膜.
 
 

s9(a)

(b)

s10

s6 s11

s7 s8

s6 s4 
图 1    笔画相交示意图
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Upsample
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(16, 224, 224) (n_classes,

224, 224)

 
图 2    TransUNet 网络框架

通常, Transformer将输入特征图当作一维序列, 并

且只注重全局信息的捕获, 缺少对局部高分辨率特征

的关注. 而 U-Net则受限于网络的深度, 以及卷积网络

本身的性质, 无法关注到全局信息. TransUNet 则是结
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合了 Transformer与 U-Net的优点, 通过自注意力机制

获得全局上下文信息的同时, 得益于 U-Net 的跳跃连

接设计, 保留了足够的高分辨率特征. 在硬笔字笔画提

取的任务中, 输入图像为二值图, 只分为硬笔字前景和

背景, 相交笔画之间不存在颜色或灰度的差异, 提取笔

画只能依靠笔画自身的形状结构, 以及硬笔字的全局

结构. 而 TransUNet 的特性刚好满足硬笔字笔画提取

的需求. 在单标签分类或语义分割任务中, 为了得到一

个得分最大的类别, 通常希望有较大的得分差距. Softmax
激活函数见式 (1):

Softmax (zi) =
ezi∑C

c=1
ezc

(1)

ezi zi > 0 ezi zi由于指数函数 在 时, 其导数 非常大,  之

间的微小差异, 会导致极大的激活值差异, 较大的值会

抑制较小的值, 这使得 Softmax 激活函数广泛应用在单

标签分类以及语义分割任务中. 而在多标签语义分割

的任务中, 每个像素可能同时属于多个类别, 为了得到

一个或多个得分大于阈值的类别, 我们不希望得分较

高的类别抑制得分稍低的类别, 类别之间的得分应当

是独立的. Sigmoid 激活函数经常应用于二分类任务,

见式 (2):

σ (zi) =
1

1+ e−zi
(2)

[0,1] σ (zi) >

0.5

C

可以将神经网络输出的实数映射至 , 

则认为属于 1 所代表的类别, 否则认为属于 0 所代

表的类别. 多标签多分类任务则可以看作是 个二分类

任务的合集, 因此相较于 Softmax, Sigmoid是更适合于

多标签语义分割的激活函数.

N

y j ŷ j

本文提出了多标签 TransUNet (M-TransUNet), 将

TransUNet的输出层激活函数由 Softmax 改为 Sigmoid,

分别计算不同类别的得分, 以 0.5 为阈值, 判断像素是

否属于当前类别, 其过程见图 3. 由于硬笔字图像背景

为白色像素, 前景为黑色像素, 得分小于 0.5 认为属于

当前笔画类别, 得分大于 0.5 则认为不属于当前笔画.

多标签任务等价于多个二分类任务, 应当使用二分类

交叉熵函数平均值 (式 (3))作为损失函数, 其中 为像

素个数,  为单个像素真实值,  为单个像素预测值.

LBCE =

∑N

j=1
−y j× log

(
ŷ j
)
−
(
1− y j

)
× log

(
1− ŷ j

)
N

(3)
 
 

(16,224,224) (n_classes,224,224)

Sigmoid

Binarization 
图 3    M-TransUNet 输出层

 

然而二分类交叉熵函数可以很好地代表单个像素

的预测值与其真实值的差异, 却无法准确表达语义分割

任务中预测掩膜与真实掩膜的相似度. DiceLoss (式 (4))
可以表达预测掩膜与真实掩膜之间的相似度, 却对单

个像素的差异则不敏感.

LDiceLoss = 1−
2
∑N

j=1
y jŷ j∑N

j=1
y j+
∑N

j=1
ŷ j

(4)

LDiceLoss y j ŷ j更加关注于 和 接近 1 的掩膜相似程

y j ŷ j度, 对于接近 0 的 和 则非常不敏感. 而我们需要关

注的是黑色笔画像素, 因此, 本文对 DiceLoss 做了反

转 (reverse)变式:

LDiceLossR = 1−

2
N∑

j=1

(
1− y j

) (
1− ŷ j

)
N∑

j=1

(
1− y j

)
+

N∑
j=1

(
1− ŷ j

) (5)

因此, 本文采用混合损失函数:
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LMix =
LBCE+LDiceLossR

2
(6)

 

1.2   局部平滑策略 LSSS
虽然硬笔字的笔画有先后顺序, 但不存在笔画被

遮挡的情况, 因此笔画的分割结果应该是一整块连续

的黑色像素. 然而本文所使用的硬笔字图像为二值图,

没有额外的颜色信息, 只能依赖于空间结构信息, 相较

于其他的分割任务更容易出现 FP 分割噪声, 如图 4,

这样的噪声会对下游的笔画细化及评价任务产生影响.

局部回归已很好地应用在图像处理领域[20], 图像的像

素排列是规则有序的, 每一个像素与周围像素都有一

定的联系, 局部回归可以利用周围邻域内的所有像素

值, 拟合中心像素最有可能的值. 这样会使图像更加平

滑, 可以一定程度上消除小面积的 FP 分割噪声.
 
 

Stroke 6

Stroke 7

Stroke 1

 
图 4    分割噪声示意图

 

硬笔字图像不需要额外的灰度信息, 硬笔字前景

像素之间的灰度梯度为 0, 如图 5 “撇”和“捺”相交部分;

硬笔字前景和背景之间的灰度梯度为 1, 如图 5 “捺”的

边界. 当进行笔画提取时, 我们仍然希望笔画与背景之

间保持接近 1 的灰度梯度, 而局部回归这类利用邻域

像素拟合中心像素值的平滑方法, 会使得背景与前景

之间的边缘变得模糊.

H×H

因此, 本文提出了一种只针对硬笔字前景区域内

的局部平滑策略 LSSS, 利用硬笔字图像原有的二值特

征, 不需要额外的算法就可以分辨出前景区域, 而分割

后的笔画仍属于硬笔字前景的一部分. 设定一个 ,

H
H+1

2

n

为单数的窗口, 将窗口内的像素分为 级, 我们

将每一级视为一个整体. 为了避免笔画边缘模糊, 我们

只计算第 级中属于硬笔字前景区域内的有效像素平

均值.

An =
S n

Kn
(7)

Kn S n

α

其中,  为有效像素个数,  为有效像素灰度值之和.
不同级权重由内级向外级逐渐衰减,  为衰减系数, 每
一级的权重如式 (8):

Wn =
αn−1∑ H+1

2

a=1
αa−1

(8)

 
 

 
图 5    灰度梯度示意图

 

这样就得到了中心像素拟合值.

p =
∑ H+1

2

n=1
An×Wn (9)

W*

当某一级不存在硬笔字前景区域内的有效像素时,
其权重 需要平均分配给其余所有级.

p* = p×
(
1+W*

)
(10)

算法流程见图 6. 由于排除了图像背景区域的影

响, 消除了小面积 FP 误分割, 也保证了笔画边缘的

清晰. 

2   实验 

2.1   实验数据

实验所使用的数据来自于中小学学生, 均为楷体

硬笔字. 为验证笔画的数量以及笔画的交叉次数对多

标签语义分割性能的影响, 以“创”“被”和“筹”这 3个字

作为实验对象. 其中“创”字笔画数量较少, 笔画相交较

少且为端点相交; “被”字笔画数量适中, 笔画相交适中,
同时包含端点相交和中段相交; “筹”字笔画数量较多,
同一笔画相交次数较多, 且多为中段相交. 每个字包含

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 9 期

178 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


240 张图片, 其中“创”字因其包含 6 个笔画, 因此包括

1 440 张独立的笔画图片 (240 张全字图片乘以每个字

的笔画数). 同理, “被”字和“筹”字分别包含 10 个和

13 个笔画, 分别有 2 400 张和 3 120 张笔画图片. 所有

实验数据集共包含 6 960张笔画图片. 所有的数据集都

是人工标注, 并确保数据的准确性和一致性. 标注的方

法是在每张图片中, 除当前关注的笔画外, 其余的笔画

都被擦除. 训练集、验证集比例为 8:2, 均为二值化后

的硬笔字图片 ,  并且通过旋转和翻转对训练集进行

扩充.
 
 

Level avg

H−1
H

Weighted avg

Foreground guide 
图 6    LSSS 算法流程图

 
 

2.2   实验过程

1×10−6

n×w×h n

本实验均使用随机梯度下降算法, 初始学习率设

置为 0.004, 衰减率为 , 动量为 0.9, 迭代次数为

200. 首先对 TransUNet 进行训练, 以“创”字为代表, 其

中每个笔画作为一个单独的训练任务, 共训练 6次, 并

按照笔画排序. 然后对M-TransUNet进行训练, 标签由

单个硬笔字所有笔画的人工标签拼接而成, 形成一个

的三维矩阵, 其中 代表笔画数量, 并且符合笔

画顺序. 仍然以“创”字为代表, 我们只需建立一个训练

任务, 得到一个三维输出, 从第 1个维度将输出矩阵分

为 6个二维矩阵.

H

得到神经网络输出结果后, 本文分别对单标签输

出与多标签输出使用 LSSS算法, 窗口长度 设置为 8,
衰减系数设置为 0.9. 最后对平滑后的图像做二值化

处理. 

2.3   实验结果 

2.3.1    分割性能

本文通过 F1 score (F1) 和 Accuracy (Acc) 对实验

结果进行评估, F1 在正负样本不平衡的情况下仍可以

很好地评价分割结果.

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(11)

F1 =
2T P

2T P+FP+FN
(12)

F1 0.977 0

0.965 5 0.965 1

F1 0.967 7

0.951 2 0.951 3

表 1–表 3 分别记录了“创”“被”以及“筹”字使用

TransUNet 进行分割得到的单笔画、所有笔画平均以

及使用 M-TransUNet 分割的整体的 F1 和 Acc. 其中

TransUNet对 3个字的 分割性能已经达到了 、

、 , 对于书写规范的硬笔字已达到人工

提取笔画的效果. M-TransUNet 需要学习更多的笔画

特征, 在分割性能上有所下降, 但 仍可以达到 、

、 .
  

表 1    “创”笔画提取性能
 

笔画 Acc F1
s1 0.999 2 0.981 4
s2 0.998 6 0.959 3
s3 0.998 5 0.972 6
s4 0.998 2 0.971 7
s5 0.999 1 0.982 3
s6 0.999 3 0.994 5
Avg 0.998 8 0.977

Multi avg 0.997 7 0.967 7
  

2.3.2    分割效率

此外, 本实验还记录了单标签与多标签语义分割

的效率对比. 在单标签语义分割任务中, 每个笔画需要

单独训练一个模型, 这不仅消耗大量的训练时间, 而且

在预测时也需要加载多个模型, 增加了时间成本. 而多

标签语义分割只需一次训练便可同时处理多个笔画,
极大地节省了训练时间并减少了预测时加载模型的时

间. 本实验对比了“创”“被”和“筹”字使用 TransUNet,
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M-TransUNet以及张巍等人[15]方法 (CGAN)训练及预

测所消耗时间, 见图 7. 其中训练时间单位为 min, 预测

时间单位为 s. 实验平台为 RTX2060.
  

表 2    “被”笔画提取性能
 

笔画 Acc F1
s1 0.999 7 0.985 9
s2 0.999 1 0.981 3
s3 0.997 5 0.953 2
s4 0.998 4 0.934 9
s5 0.998 6 0.953 5
s6 0.998 0.967
s7 0.998 4 0.975 5
s8 0.998 2 0.962 6
s9 0.997 3 0.967 4
s10 0.998 5 0.974 1
Avg 0.998 4 0.965 5

Multi avg 0.996 7 0.951 2
  

2.3.3    损失函数消融实验

我们还测试了不同损失函数对于训练结果的影响,

其中表 4记录了“被”字通过M-TransUNet分别使用二

分类交叉熵 (BCE)、DiceLoss以及混合损失函数 (Mix)
达到的分割性能.
 
 

表 3    “筹”笔画提取性能
 

笔画 Acc F1
s1 0.999 1 0.971 3
s2 0.998 7 0.980 4
s3 0.998 2 0.972 7
s4 0.999 2 0.973 4
s5 0.998 3 0.977 6
s6 0.997 9 0.962 8
s7 0.998 6 0.965 3
s8 0.998 1 0.942 3
s9 0.997 5 0.952 7
s10 0.997 3 0.947 9
s11 0.998 7 0.963 7
s12 0.999 3 0.960 3
s13 0.999 7 0.975 6
Avg 0.998 5 0.965 1

Multi avg 0.997 5 0.951 3
 
 

1 000

800

600

423 min
462 min

87 min

165 s 173 s

26 s

697 min 703 min

101 min

256 s
281 s

30 s

809 min

879 min

123 min

312 s
336 s

39 s

400

200

0
“创”

时
间

“被” “筹”

TransUNet训练时间 CGAN训练时间 M-TransUNet训练时间 TransUNet验证集预测时间
CGAN验证集预测时间 M-TransUNet验证集预测时间 

图 7    训练及预测时间对比图
 
 
 

表 4    损失函数性能影响
 

损失函数 Acc F1
BCE 0.983 2 0.721 4

DiceLoss 0.937 2 0.928 6
Mix 0.996 7 0.951 2

 

当单独使用 BCE 时, 由于正负样本的不均衡, 导
致输出结果偏向白色背景, F1 性能大幅下降. 单独使

用 DiceLoss 则对于每个像素约束不够充分, Acc 性能

与 F1 性能都有所下降. 而 Mix 在 Acc 以及 F1 性能都

优于单独使用一种损失函数. 

2.3.4    LSSS性能影响

图 8 展示了测试集中典型的 FP 误分割, 笔画为

“创”第 4 画. 对于小面积的分割噪声 (图 8(a)), 像素本

身灰度值更加接近 0, 其周围像素灰度值多接近 1, 在

转换为硬标签后如图 8(b). 经过 LSSS 处理后, 硬笔字

前景区域内的像素灰度值变化更为平滑, 前景与背景

交界处灰度梯度并没有受到影响, 被误分割的灰度值

接近 0 的像素受周围灰度值接近 1 的像素的影响, 其

灰度值也更加接近于 1 (图 8(c)), 转换为硬标签后如

图 8(d).

表 5记录了 TransUNet与M-TransUNet输出结果

经过 LSSS处理后的表现, 可以发现 LSSS在没有牺牲

分割性能的情况下, 有效地消除了部分小面积误分割,

对下游细化以及评价任务更加友好. 图 9 展示了本文

算法对笔画提取的最终结果.
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(a) (b)

(c) (d) 
图 8    平滑效果示意图

  

2.3.5    笔画提取性能对比

由于传统算法缺少客观的性能评估标准, 本文方

法无法与传统算法进行直接的比较. 通常传统算法会

人为判断一个笔画是否提取正确, 并计算提取正确的

笔画在所有笔画中所占比例. 阳平等人[21]工判断分割

正确率为 86.7%, Xu 等人[1]工判断 KT 字体笔画提取

正确率为 92.74%, 且传统方法一个笔画出现分割错误,
会影响其他笔画. 而本文方法不存在多检漏检的情况,
提取的笔画与实际笔画是一一对应的, 笔画对应的正

确率为 100%.
  

表 5    经 LSSS 处理后的笔画提取性能
 

测试用例 Acc F1
“创” AvgLSSS 0.999 1 0.978 5

“创” Multi avgLSSS 0.998 0 0.969 9
“被” AvgLSSS 0.998 7 0.968 2

“被” Multi avgLSSS 0.997 6 0.959 3
“筹” AvgLSSS 0.998 9 0.965 9

“筹” Multi avgLSSS 0.997 8 0.952 4

 
 

 
图 9    测试集笔画提取效果展示

 

因此, 本文统计了“创”“被”“筹”这 3 个字使用 M-
TransUNet 和张巍等人[15]方法 (CGAN) 所有笔画验证

集中 F1超过 0.88的笔画所占比例以作为正确提取率,
以及 Xu等人[1]所用方法 (Traditional)基于本文数据集

的提取正确率见表 6.
 
 

表 6    笔画提取正确率 (%)
 

笔画提取算法 “创” “被” “筹”
Traditional 83.19 71.33 61.09
CGAN 98.92 97.31 96.31

M-TransUNet 97.84 96.53 94.95
 

本文方法相较于传统方法, 正确率有大幅提升. 相
较于张巍等人的方法[15], 本文方法正确率略有下降, 但
得益于多标签的语义分割, 在训练时间及预测时间上

有着大幅的优势. Liu等人[13]通过实例分割对笔画进行

分割, 无法获取硬笔字的笔顺信息, 且无法避免多检漏

检的情况, 后续无法与模板字相应笔画匹配与比较, 本

文方法在训练时通过标签的类别维度信息, 确定了硬

笔字的笔顺, 输出的笔画可以直接与相应的模板字笔

画进行比较与评分.
 

3   结束语

在本文中, 我们将硬笔字笔画提取转化为了语义

分割问题, 通过形态不一的数据集让神经网络学习笔

画的深层特征, 提高鲁棒性与准确性, 并且使用多标签

语义分割网络 M-TransUNet 代替单标签, 大大减少了

训练时间, 同时可以根据标签顺序确定笔画的顺序, 满

足了下游笔画评价任务的必要条件. 对于分割噪声, 本

文还提出了针对笔画的局部平滑策略 LSSS, 在消除分

割噪声的同时, 避免了笔画边缘模糊, 下游笔画细化以
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及评价任务无需对分割结果进行进一步处理. 实验结

果表明了本文方法的可行性, 对于硬笔字智能评价具

有重要的意义.
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