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摘要  提出一种基于笔端相似性的方法, 来解决在较大规模字体集上的单字符字体识别问题。该方法首先提

取汉字笔画上的特定部位——笔端, 然后利用笔端形状作为汉字的字体特征来对其进行识别。实验证明, 该

方法不但在常用字体集合上的识别效果优于同类方法, 而且在扩展后的大字体集合上也能达到较高的识别率。 
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Abstract  This paper presents a novel method for the OFR of single Chinese character on a large font set. This 
method explores the specific parts of strokes of each character, called Stroke Tips, which is regarded as a good 
feature for font recognition. Experiments show that the recognition rate on common font sets is superior than that of 
other methods. Furthermore, experiments on an extended font set confirm the scalability of the proposed method, 
which means that this method is suitable for the OFR of single Chinese character on a large font set. 
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以往, 字体识别的需求主要来源于文档电子化

这一领域, 涉及的技术包括光学字符识别(OCR)、版

面分析、理解与恢复等。近年来, 字体识别的需求

有了新的变化。一方面, 由于 TrueType 等字体设计

技术的广泛使用降低了字体设计人员创造新字体的

难度, 各种各样的新字体陆续问世。而另一方面, 传

统出版业在出版物中采用大量的新字体来增强读者

的阅读体验。与此同时, 互联网的迅猛发展极大地

推动了新字体的传播。报刊、杂志、电子邮件、网

页、手机、电视等, 都可以很方便地借助于丰富多

样的新字体来渲染内容, 从而吸引更多的读者。字

体种类的迅速增长带来了字体识别的新需求。首先, 
传统的文档电子化需要处理与识别的字体增多；其

次 , 字体所有者需要对拥有版权的字体进行保护 ; 

第三, 字体设计师以及普通用户需要根据少数字符

来寻找相似字体。因此, 在较大规模字体数据集上

的字体识别越来越受到重视。 
根据文本相关性, 字体识别方法可以分为两类: 

1) 文本无关的字体识别, 即在不知道待识别字符是

哪个汉字的情况下判断其字体属性; 2) 文本相关的

字体识别, 即借助待识别字符的编码缩小搜索空间

进行识别。后者利用了字符先验知识, 往往具有更

高的识别率, 可以扩展到更大的字体集合, 但是这

种方法不能用于构建高精度的 OCR 系统。根据识别

对象的不同, 字体识别又可分为基于文本块的字体

识别和基于单字的识别。前者识别率高, 效果稳定, 
更能容忍噪声和错误的分割, 但需要一块文本区域

来提取字体纹理与笔画分布等全局特征, 不适用于
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文档版面的精确恢复等场景。基于单字的字体识别

难度大, 但可用于更多的场景。对于英语等西文字

体识别与检索的研究, 经常使用的字体集往往包含

数百甚至数千字体。近几年, 较大规模的西文字体

识别与检索[1−2]已有成效。然而, 对于中文, 在大字

体集上的研究还较少。汉字字体识别的难度不仅在

于汉字的结构复杂, 还在于每个汉字字符集包含了

过多的字符。以往的实验大多只针对宋体、仿宋、

黑体、楷体、隶书、魏碑和幼圆这 7 种字体的全部

或部分集合进行。 
在基于文本块的字体识别方面, Zhu 等 [3]采用

Gabor 滤波器提取字体特征, 然后对其进行全局纹

理分析, 取得了较高的识别率。其后学者们[4−9]对此

类方法做出改进, 取得了新的进展。杨志华等[10−11]

提 出 了 一 种 基 于 经 验 模 式 分 解 (empirical mode 
decomposition, EMD)的中文字体识别方法, 他们选

择 5 个基本笔画特征来描述中文字体, 具体方法是

对每一个给定的文本块计算笔画特征序列并且使用

EMD 进行分析, 生成一个特征向量, 最后采用最小

距离分类器识别字体。基于单字符字体识别的代表

性方法是 Ding 等[12]和陈力等[13]提出的基于小波变

换的方法。这种方法首先通过小波变换从字符图像

中提取大量的小波特征, 然后使用线性鉴别分析技

术(linear discriminant analysis, LDA) 选择与字体信

息相关的特征, 最后使用一种改进的二次鉴别函数

(modified quadratic discriminant function, MQDF)分
类器进行字体识别, 其他使用小波方法进行字体识

别的研究工作包括文献[14−15]。Sun[16]利用汉字的

笔画结构进行字体识别。该方法自动提取单个字符

的笔画部分, 称为笔画模板(stroke template), 相同

字体的笔画模板被存储在字体数据库中。对于新输

入的字符, 将其笔画模板与字体数据库中的笔画模

板一一比对, 最后使用贝叶斯分类器决定最有可能

的字体类别。王恺等[17]使用一种基于特征点的个体

分析法来解决汉字字体识别问题。 
本文提出了一种利用汉字局部笔画结构的形状

信息进行单字符字体识别的方法。这种方法首先提

取单个汉字笔画的特定部位, 称为笔端, 然后使用

一种笔端形状描述子(shape descriptor of stroke tip, 
SDST)来描述笔端, 并用欧氏距离度量笔端之间的

相似度。这样每个汉字字符可以表示为若干 SDST, 
而每种字体由从若干训练字符集提取的笔端描述子

的聚类中心——特征笔端表示。对于一个待识别的

汉字字符, 首先将其表示为 SDST 的集合, 然后用

每个 SDST 与特征笔端一一比对, 选择距离最小的

笔端作为 SDST 的类别, 最后综合全部 SDST 分类

结果判断该汉字字符的所属字体。 

1 原理与流程 

字体间的一个主要区别体现在笔画的起笔与收

笔部分。图 1 是多种字体的“捺”笔画在末端部分的

形状比较, 其中(a)~(g)分别展示了 7 种字体。第 2
行形状取自第 1 行“永”字“捺”笔画的末端部分, 而

第 3 行形状取自第 4 行“天”字“捺”笔画的末端。比

较 2、3 行形状不难发现, 同种字体的笔画末端在形

状上十分相似 , 而不同字体笔画末端的形状有所 
不同。 

我们称笔画在起笔与收笔时形成的独特形状为

笔端。笔端形状与字体的紧密关系启发我们利用这

种特征进行汉字字体识别, 基本流程如图 2 所示, 
包括两个部分: 字体训练(虚线箭头)与单字字体识

别(实线箭头)。字体训练部分的输入是用于训练的

文本块图像或单字图像 , 之后从中提取笔端结构 , 

 
图 1  字体与笔端形状的关系 

Fig. 1  Fonts and the shapes of stroke tips 

 
图 2  基于笔端相似度的汉字字体识别流程 

Fig. 2  Flow chart of font recognition based on the similarity of stroke tips 
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并将其描述为特征向量, 最后计算出每种字体的聚

类中心, 即特征笔端。单字字体识别部分的输入是

单字的二值图像, 而提取描述笔端的方法与字体训

练部分相同, 这样一个汉字表示为若干个特征向量

的集合。之后, 利用特征向量间的欧氏距离度量待

识别笔端与特征笔端间相似性。最后利用每个笔端

最相似的特征笔端决定输入字符的字体。 

2 笔端提取与描述 

虽然人类很容易观察到笔端这种结构, 但是以

往文献并未给出准确的定义, 因此, 我们首先要明

确笔端这个概念, 即, 笔端是指笔画起始与收尾处

占笔画一定比例的结构。另外, 在本文中有些字体

的点笔画和转折部位也可以视作笔端。 

从汉字中提取出用于区分字体的笔端并不容

易。一方面, 将汉字分解为笔画已经是一项十分困

难的工作 , 例如在某些字体中 , 如行书 , 草书等 , 
并不存在明显可分割的笔画; 另一方面, 我们不仅

需要从同一种笔画的不同变体提取出相似的笔端 , 
还需要从具有相似端部结构的不同笔画提取出相似

的笔端。如图 3 所示, 同属于楷体的“仪”、“纹”、“女”
和“业”4 个字中的圈出部分分别属于同种笔画的不

同变体或者不同笔画 , 这些部位具有很高的相似

性。然而, 由于不同笔画之间以及同种笔画的变体

之间在长度、宽度、方向等方面存在差异, 这给笔

端提取造成了很大的困难。 

2.1 笔端提取 
Sun[16]提出的笔画模板(stroke template)与我们

所定义的笔端有相似之处。这种算法首先将二值字

符图像转化为骨架图像, 骨架的连通度与原始形状

一致。然后以骨架上任意一个端点为起始点 pe, 沿

其所在的分支寻找第一个分叉点 pb。设 l(pe, pb)为
pe 和 pd 之间骨架边的长度, 如果 l(pe, pb)<δ, 则判断

此骨架分支为毛刺并删除, 否则, 如果 l>lmin, 则截

取这段分支对应的笔画段作为笔画模板。如果 pb

不存在, 即沿着 pe 所在的骨架边找到了另一个骨

架端点 pe′, 那么骨架边 skel(pe, pe′)对应的笔画

段即作为笔画模板。这里δ和 lmin 是与字符高度相

关的阈值。 
以“米”字为例, 这种算法提取到的笔画模板

如图 4(a)所示, 与理想的笔端有相似之处, 但是

存在着明显缺陷。其一, 从同种字体相同笔画提

取的笔画模板存在较大差异。例如, 图 4(b)中分

别是楷体与宋体的“业”字 , 其笔画模板长短不

一。其二, 对所有字体采用单一阈值去除毛刺并

不合适。如果阈值过大, 容易去掉有意义的笔画

模板；如果阈值过小, 则提取的笔画模板容易在

毛刺处提前截断。良好的笔端截取算法应当不受

分叉点的位置影响 , 只与笔端形状有关 , 如图

4(c)所示。 
通过以上分析可知, 为了从同种字体获得相似

的笔端形状 , 需要更为精细的方法来确定截断位

置。本文提出一种基于骨架的笔画形状描述子, 称

为笔画长宽比(stroke aspect ratio, SAR), 用于计算

笔端在骨架上的截断位置。形状 s 的笔画长宽比

sar(s)的计算公式如下： 

 sar( ) =
2

s
×

骨架分支长度

骨架分支点的最大半径
。 (1) 

图 5(b)中的形状 s′是对图 5(a)中形状 s 进行平

移、旋转、缩放以及添加噪声后得到的结果。s 的

骨 架 分 支 长 度 等 于 |AB|+|BC|+|CD|, 最 大 半 径 为

r(B)=|AE|/2, 则 sar(s)=(|AB|+|BC|+|CD|)/(2×r(B))= 
(|AB|+|BC|+|CD|)/|AE|, 而 sar(s′))=(A′B′ )+|B′C′|+  
|C′D′|)/(A′E′)。由于 A′B′, B′C′, C′D′和 A′E′

分别是 AB, BC, CD 和 AE 按照同比例缩放得到的, 
所以 sar(s)=sar(s′)。这说明笔画长宽比具有旋转、

平移和缩放不变性, 并且具有一定的抗噪声能力。 
根据 SAR 的稳定性, 我们选取 SAR 为特定值

的骨架点作为截断点, 从而保证从相同字体提取的

笔端具有最大的相似性。 

 
图 3  同种字体在笔画变体间与不同笔画间的 

笔端形状相似性 

Fig. 3  Stroke tip similarity of stroke variants  
from the same font 

 
图 4  笔画模板与笔端的关系 

Fig. 4  Stroke templates and stroke tips 
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从骨架上获得截断点之后, 还存在另外一个问

题: 如何从骨架段恢复笔端结构。首先, 骨架点与

形状上的点没有对应关系。虽然对于简单情况, 可

以利用与骨架边垂直的切线切取笔端, 但是当骨架

段的截取位置在分叉点附近时, 切线切出的笔端与

理想的笔端有很大差异。其次, 笔端的截口形状也

会对笔端形状产生影响。如果只用竖直或者水平的

切线切取笔端, 那么笔画的角度有变化时, 切口形

状会改变笔端的整体形状。根据以上分析, 我们利

用中轴变换的逆变换来恢复笔端形状, 即以所截取

的骨架段上的点为圆心, 用该点的内切圆覆盖周围

区域, 这些圆的并集就可用来恢复笔端形状。由于

提取骨架的算法是近似算法, 并且实现中轴变换的

逆变换时存在误差, 从截得的骨架段恢复出来的形

状不能完全与原始形状吻合, 因此在算法中, 我们

将恢复形状时用的圆盘的半径增大几个像素, 再将

结果与原始形状进行“与”运算, 将其结果作为最终

的笔端形状。 

2.2 笔端描述 
笔端可以看成只包含单一轮廓、接近于凸多边

形的特殊形状, 因此我们采用文献[18]提出的基于

轮廓的形状描述子来描述并度量笔端间的相似性 , 
这种描述子称为基于多尺度曲率直方图的傅立叶描

述 子 (multi-scale Fourier descriptor of curvature 

histogram, MFDCH)。另外, 由于笔端的提取依赖于

汉字骨架, 因此骨架的信息也可以用来增强笔端描

述 。 在 本 文 中 提 出 两 种 基 于 骨 架 的 描 述 子 , 与

MFDCH 相结合, 构成笔端形状描述子(shape descr- 
iptor of stroke tip, SDST)。笔画间的相似性由 SDST
间的距离来度量。 

MFDCH 通过构造形状的曲率直方图来描述形

状。 首先计算笔端形状的质心, 并以其为原点, 以

水平方向为起始线, 建立极坐标系。然后均匀选取

极坐标下的 m 个方向, 以及 n 个距离, 由径向线与

圆弧构成若干窗格, 使得笔端的每个轮廓点都位于

一个窗格内。将 m×n 个窗格映射到 m×n 的二维直

方图上, 窗格中的轮廓点的曲率按照式(2)累加到二

维直方图: 

 

π( ) ( )2 , ,
2π

s d sX n Y m
D

θ +
= × = ×　 　 (2) 

其中 X, Y 是点 s 在直方图上的位置θ (s), 是点 s 的

角度, d(s)是点 s 与质心间的距离。这种直方图称为

曲率直方图。曲率直方图只具备平移不变性, 而形

状 描 述 子 还 需 满 足 旋 转 不 变 性 与 尺 度 不 变 性 。

MFDCH 采用二维傅立叶变换来获得旋转不变性。

二维傅立叶变换的公式如下： 

 
j2π1 1

0 0

1FD( , ) = ( , )e ,
ux vy

m n m n
x y

u v f x y
mn

⎛ ⎞− +⎜ ⎟− − ⎝ ⎠
= =∑ ∑  (3)  

f(x, y)是像素(x, y)的灰度值。忽略 FD 的相角, 直接

使用其幅度|FD(u, v)|, 这样得到的向量具备了旋转

不变性, 再将向量的每个元素除以第一个元素, 这

样获得的新向量就具备了尺度不变性。称这个向量

为曲率直方图傅立叶描述子, 用 FDCH 来表示: 

 | (0,0) | | (0,1) | | ( , ) |FDCH = , ,...,
| (0,0) | | (0,0) | | (0,0) |
FD FD FD m n
FD FD FD

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭

。   (4) 

为了获得更全面的形状特征, MFDCH 引入多

尺度平滑的方法, 依据是相似的形状在多尺度高斯

平滑过程中产生的中间轮廓也应相似。设 k 次高斯

平滑过程中使用的平滑参数依次为σ1,  σ2,…, σk, 则

MFDCH 的表达式如下：  
 

1 2
MFDCH ={FDCH , FDCH ,..., FDCH }

kσ σ σ 。  (5) 

由于笔端是根据汉字骨架提取出的形状, 因此

骨架信息对于计算笔端相似性十分重要。本文增加

了两个基于骨架的特征。第一个称为笔端横向伸展

度, 记为 EP, 计算公式如下： 

 EP = 笔端骨架半径的均值

笔端骨架分支长度
。  (6) 

 
(a) 实线是形状 s, 虚线部分是 s 的骨架；(b) 实线是形状 s′, 虚线

是 s′的骨架。s′是 s 平移、旋转、放缩并且添加边缘噪声的结果 
图 5  笔画长宽比 

Fig. 5  Stroke aspect ratio 
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EP 值越大, 笔端沿骨架分支伸展的程度越大, 笔端

越宽, 越接近于圆形；反之, 笔端越细长。第二个特

征称为笔端平滑度, 记为 SM, 其计算公式如下： 

 SM =
∑ 2

笔端区域面积

(笔端骨架点的半径)
。  (7) 

SM 值越小, 说明笔端形状越不规则, 产生越多的

骨架分叉。将这两个特征与 MFDCH 结合构成新的

描述子 , 称为笔端形状描述子(shape descriptor of 
stroke tip, SDST), 表示为 

 SDST = (EP, SM, MFDCH)。 (8) 
形状 si 和 sj 间的相似性采用对应的 SDST 间的

欧氏距离来度量, 形状间的欧式距离越小, 两个形

状越相似；反之, 两个形状越不相似： 
D(si,sj)=|SDSTi−SDSTj|。         (9) 

3 特征笔端与字体识别 

根据上述分析, 一个汉字可由其笔端表示, 进

而被描述为若干个 SDST 向量, 不同汉字的 SDST
的数量也不同。对于一种字体, 它可以由多个汉字

提取的 SDST 来表示。由于笔端间的相似性, SDST
所包含的信息可能会有冗余, 因此需要计算出尽可

能少但又具有代表性的 SDST。具体方法是使用 K-
均值聚类算法对 SDST 进行聚类, 这些聚类中心记

为{ci}, i=1, 2,…k, 其中{ci}称为特征笔端。每种字

体可以用这些特征笔端来表示。 
假设目前已用 SDST 表示的字体为 M 种, 用 Fk

来表示第 k 种字体。用 ck, j 表示第 k 种字体的第 j
个特征笔端, 用 sk 表示 Fk 中特征笔端的个数。那么

全部字体可以表示为 
 ={ 1 }, 1k k, j kF C | j s k M∀≤ ≤ ≤ ≤ 。 (10) 

当需要对一个汉字字符进行识别的时候, 首先

将这个字符表示为{SDSTj}, 其中 i=1, 2,…, t, t 为从

汉字中提取到的笔端数量。这里将{SDSTj}简记为

{Sj}, 每个 Sj 所属类别的判断公式如下： 
 , ( | ) ( | ),j k k j i jS F P F S P F S i k> ∀ ≠　 　属于 如果 。 (11) 

利用 Sj 与 Fi 全部特征笔端的最近距离来判断

Sj 属于 Fi 概率的大小, 即 
 ( | ) ( | ),k j i jP F S P F S> 　 

 , ,min ( , )) min( ( , )),j k t j i tD S C D S C<如果 (  (12) 

这样, Sj 的类别由与 Sj 距离最小的特征笔端的类别

决定。 
对全部 r 个 SDST 分类之后, 待识别的汉字

字符利用这 r 个 SDST 投票来决定汉字的字体, 
得票最多的字体就是待识别汉字字符的字体。 

4 实验设计与结果分析 
4.1 常用字体集上的字体识别 

第一组实验用来验证基于笔端形状形似性的字

体识别方法对于常用字体的识别效果。这些字体包

括宋体、仿宋、黑体、楷体以及隶书共 5 种字体, 每

种字体包含正规、加粗、斜体和粗斜 4 种样式。我

们选用国标一级汉字字库中前 798 个汉字用于实验, 
汉字图像数据集的获取方法是将所有汉字以 18 号

字打印在 A4 纸上, 然后以 1200 dpi 扫描为黑白图

像, 再将扫描后的图像分割为单字图像。 
在这个数据集合上, 我们随机选取 598 个汉字

用于计算特征笔端, 其余 200 个汉字用于测试识别

率。我们采用 5 种方式划分测试集, 即将测试集随

机划分为 200、100、50、40 和 20 组, 并将每一组

字符集视为从同一个文本块所得, 这样, 这 5 种方

式对应的文本块大小依次为 1、2、4、5 和 10 个字

符。测试一用来测试本文方法对于单字符的字体识

别效果, 测试五用来与文献[16]对比。文献[16] 对

每种字型使用 20 个文本块来测试, 每个文本块包含

20~30 个同种字型的汉字。测试方法是对每个文本

块的全部汉字提取笔画模板, 然后利用提取到的全

部笔端识别文本块包含的字型。 
提取笔端时 sar 值为 1, K-均值聚类算法中的 K

设为 40。整组实验被重复执行 3 次, 每次按照上述

的 5 种方式测试 20 种字型的识别率, 最后取 3 次实

验结果的平均值作为最终的识别率。平均识别率的

结果如表 1 所示。其中对比方法是 Sun[16]提出的基

于笔画模板的方法。通过表 1 可以看出, 随着用于

提取笔端的字符数量增加, 文本块的识别率也随之

上升。测试五采用了与对比方法相同数量的文本块

表 1  常用字体集上的平均识别率 
Tabel 1  Recognition rate on common font set 

测试 识别方法 
测试文

本块数 
文本块含

字符数 
平均识 
别率/% 

测试一 基于笔端 200  1 74.96 

测试二 基于笔端 100  2 87.23 

测试三 基于笔端 50  4 95.05 

测试四 基于笔端 40  5 95.75 

测试五 基于笔端 20  10 98.88 

对比方法 基于笔画模版 20  20~30 98.75 
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用于测试, 识别率与对比方法相当, 但是每个文本

块只包含了 10 个字符, 远远小于对比方法中采用的

文本块大小。因此, 基于笔端相似性的方法要优于

基于笔画模板的方法。 
然而, 通过表 1 中测试一的结果可见, 本文的

方法对于包含不同样式的字体集上的识别效果并不

理想。这是因为, 同一种字体的 4 种样式在笔端形

状上的区别很小, 容易造成混淆。按照测试一的方

式进行实验, 但在计算识别率时采用只考虑字体名

称 , 例如 , 字型为宋体−正规的汉字只要被识别为

宋体, 不再区分样式之间的差异, 都认为识别结果

正确, 那么 5 种字体的平均识别率为 92.45%。 

4.2 大字体集上的字体识别 
第二组实验中采用比较大的数据集, 这个数据

集包括 23 字体。对于每种字体, 共收集 396 个字符

的图像, 每个字符采用初号字, 利用计算机以 600 
dpi 保存为图像。 我们随机选取了 296 个字符来计

算聚类中心, 再用剩余的 100 个字符做测试。 
SDST 的尺度选择为 1, 2, 4, 8, 16 共 5 个尺度, 

每个尺度上采用 100 维的向量。计算特征笔端的方

法使用了 K-均值聚类算法。聚类中心数量为 50。表

2 给出了 23 种字体及其识别率。23 种字体的平均识

别率为 88.49%, 证明基于笔端相似性进行字体识别

方法的有效性。从表中还可以看出, 个别字体的识

别率并不理想, 原因之一是有些字体笔端本身与其

他字体的笔端相近, 仅靠笔端很难区分; 另一个原

因是从某些汉字中提取的笔端, 其截断面占笔端的

比例较大, 从这部分提取的信息淹没了笔端形状信

息, 进而导致误识别。 
在基于笔端相似性的字体识别方法中, 特征笔

端用于表示字体信息。特征笔端的个数对本方法能

否扩展到更大的数据集上有着至关重要的影响。在

保证识别率的前提下, 特征笔端个数越少意味着每

个特征笔端包含的字体信息越丰富。数量较少的特

征笔端一方面可以降低识别时需要比对的笔端描述

子的个数, 从而减少识别时间, 另一方面也可以避

免过多的笔端描述子对相似度计算的干扰, 从而能

够向规模更大的数据集上扩展。图 5 是多组实验的

识别率变化线。每组实验除了聚类中心设定的个数

外, 都采用与 23 种字体实验相同的参数设置。横坐

标是设定的聚类中心数, 即特征笔端的数量。从图

中可以看出, 当聚类中心数量超过 40 时, 识别率的

提高并不明显。这说明对于 23 种字体的识别来说, 
每种字体的字体信息采用 40 个特征笔端较为合理。 

5 总结与展望 

本文提出一种基于笔端相似性的汉字字体识别

方法, 用于解决在较大规模字体数据集上进行字体

识别的问题。本文定义了“笔端”这一在人们视觉感

知上存在的汉字部件, 并且提出一种基于骨架的汉

字笔端提取算法, 这种结构比现有文献中的同类方

法能更精练地表示字体信息。本文还提出一种基于

形状的笔端描述子 SDST, 并且利用 SDST 间的距离

来定义笔端相似度, 最后使用 K-均值算法将每种字

表 2  包含 23 种字体数据集上的字体识别率 
Table 2  Recognition rate on 23-font set 

字体 识别率/% 字体 识别率/% 字体 识别率/% 字体 识别率/% 

宋体 99.67 仿宋 98.67 黑体 95.33 楷体 98.00 

幼圆 98.67 隶书 73.67 华文新魏 64.00 方正胖娃 81.00 

方正剪纸 71.33 方正少儿 97.33 方正水黑 80.33 方正北魏楷书 98.00 

方正超粗黑简 83.33 方正古隶 79.00 方正琥珀 87.33 方正华隶 90.00 

方正铁筋隶书 95.67 方正雅艺 98.67 方正姚体 92.67 方正毡笔黑 89.33 

方正大标宋 88.00 方正粗倩 88.33 方正美黑 87.00   

 
图 6  特征笔端的数量对字体识别的影响 

Fig. 6  Relationship of number of eigen stroke tips and the 
recognition rate  
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体表示为少量的聚类中心, 即特征笔端。使用本文

的方法, 在 5 种常用字体数据集合上进行字体识别

实验, 识别率达到 99.6%, 高于同类方法的实验效

果, 与以往的字体识别研究最大的区别是, 本文在

较大规模的字体集合上取得了较好的识别效果。 
不过 , 这种方法对文本图像的清晰度要求较

高。下一步的工作包括在小字号数据集合上的实验, 
以及如何从小字号汉字获得清晰轮廓。另外, 对于

少数字体的个别汉字, 笔端不易提取, 因此还可将

笔端方法与其他方法相结合, 进一步提高识别率。  
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