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摘要  为了实现智能化汉字书写教学, 提出一种手写汉字图像的笔画还原方法。首先提取手写汉字图像的骨

架; 然后从知识工程的角度出发, 利用字形中稳定的拓扑信息, 消除骨架中的歧义变形; 最后利用 A*算法建

立并求解手写汉字与相应模板汉字的字形相似度模型, 从而分割出手写汉字图像中的各个笔画, 并输出它们

与模板汉字中各个笔画的对应关系。此方法的笔画还原结果可以用于手写汉字规范性的自动化评判等场

合。 
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Abstract  For intelligent teaching of Chinese character handwriting, the authors present a stroke retrieval method 

for handwritten Chinese character images, which includes three steps. Firstly, the method extracts the skeletons 

from the handwritten image. Secondly, from the perspective of knowledge engineering, it eliminates the skeleton 

distortions by using the stable grapheme topology. Thirdly, it divides the skeletons into some strokes and outputs 

the matching relationship between them and the strokes in the template character, by building and solving the 

similarity model with A* algorithm. The result of the method can be used to automatic quality assessment for 

handwritten Chinese character images. 
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随着信息技术的发展, 计算机辅助汉字书写的

研究工作越来越受到重视。人们希望利用相关技术

改进传统的汉字书写教学方法, 并实现汉字书写规

范性的自动化评判。 

早期的计算机辅助汉字书写工作只是将模板汉

字以动画形式演示给用户 [1–2], 或者让用户采用描

红的形式完成交互[3]。这些方式并不能主动发现用

户的书写缺陷, 并提供针对性指导。还有一些工作

采用实时方式进行汉字书写指导 [4–5], 这种不停打

断用户书写过程的交互形式也不够友好。 

为了实现智能化的计算机辅助汉字书写 [6], 人

们已经开始探索手写汉字的笔画还原技术。笔画还

原的基本思路是, 首先让用户一次性完成目标汉字

的书写, 然后采用自动化方法将其与正确的模板汉

字进行精确的笔画匹配。根据匹配结果, 就可以针

对该次书写给出正误评判(多笔、少笔等)和规范性

指导(笔画交搭关系、长短比例等)。可见, 笔画还

原是智能化汉字书写评判的基础。 

笔画还原的处理对象分为联机手写汉字[7]和脱

机手写汉字两类。前者是由数码笔、手写板等数字
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图 1  手写汉字图像的笔画还原流程 
Fig. 1  Process of stroke retrieval 

终端记录的手写数据, 它包含了笔画路径坐标和时

序信息; 后者是由传统纸笔书写产生的、经过数字

化得到的静态手写汉字图像。 

相比而言, 对脱机手写汉字图像进行笔画还原

的研究具有更广泛的应用价值: 它可以为以汉字书

写为考核目标的纸质试卷提供自动评判; 可以嵌入

移动数码终端, 随时拍摄任意汉字, 并再现其应有

的正确书写过程 ; 可以对任意汉字进行笔画拆解 , 

实现基于笔画拼组的智能造字。因此, 本文重点研

究脱机手写汉字图像的笔画还原技术, 并为汉字书

写规范性的自动评测奠定基础。 

目前, 专门从书写教学角度研究脱机手写汉字

图像笔画还原的工作还比较少, 大部分成果来源于

OCR 领域。该领域的相关工作包括两个方面 : 笔

画提取和笔序重建。笔画提取技术已经有很多积

累 , 例如 : 外围轮廓法 [8]、数学形态法 [9]、段化法
[10]、区域分解法 [11]、模糊区域检测法 [12]、基于细

化的方法 [13–14]、基于距离的方法 [15]、基于方向游

程长度的方法 [16–17]、基于编码的方法 [18]、基于神

经元网络的方法[19]等。 

由于 OCR 的目标是在模板库中寻找与待识别

手写字总体特征最匹配的汉字。所以上述算法存在

一定的局限性。它们一般只关心横竖撇捺等简单笔

画特征, 不关心复杂笔画; 不关心笔画精确的路径

坐标; 很少关心笔画间细微的拓扑关系; 而且允许

笔画提取结果存在一定的误差。 

笔 序 重 建 技 术 一 般 来 源 于 基 于 结 构 信 息 的

OCR 研究。文献[20]采用基于书写规则的思路重建

手写字笔序, 并根据它与模板字真实笔序间的相似

度进行调整。这种方法只能处理部分简单的常用汉

字 , 并不适用于大字符集汉字的处理 ; 文献[21]通

过搜寻最小代价的汉密尔顿路径来重构手写数字字

符的笔序, 它并不适用于手写汉字。文献[22]从笔

迹鉴定的角度进行笔序重建, 它不关心手写字与模

板字的对应关系。 

以书写教学为目的的笔画还原问题假设, 被书

写的目标汉字是已知的。在此前提下, 还原出各种

手写体汉字与模板汉字的笔画对应关系。该问题要

求笔画还原的结果具有非常好的精度, 而且能够对

书写问题进行精确定位(多笔、少笔等), 能够反馈

手写汉字和目标汉字在字形结构上的细节差异(笔

画交搭关系、比例关系等)。可见, 上述 OCR 领域

的技术并不能满足这些要求。 

为此, 本文从图形学的角度出发, 为手写体汉

字的笔画还原问题定义一种字形相似度模型。我们

利用 A*算法求解该模型, 算法中所使用的启发策

略和剪枝策略保证了计算结果的准确性。 

1  问题描述 

本文笔画还原的策略是, 正确提取手写汉字图

像中的笔画骨架, 并将其与相应模板字中的笔画进

行精确匹配。如图 1 所示, 本文方法包含 4 步: 模

板字的采集、手写汉字骨架的提取、骨架的消歧、

笔画匹配。下面详细说明各步骤。 

2  模板字的采集 

模板字包括书写信息和结构信息。在书写信息

方面 , 本文将模板字表示为笔画和笔段的二级结

构。笔画是指不间断地一次连续写成的线条; 笔段

是指不包含拐点的平滑线段。一个笔画可以包含一

个或多个笔段。 

图 2 给出模板字“发”的显示效果及其书写信

息。它包含 5 个笔画, 其中第一和第三个笔画各包

含两个笔段, 其他笔画各包含一个笔段。笔画和笔

段的存储顺序与汉字的书写顺序一致。如果某个笔

段是直线段 , 那么只需存储它的首尾两个端点(如

图 2 中的 A1); 如果某个笔段是曲线段, 那么为了

保证平滑效果 , 需要存储笔段上的多个采样点(如

图 2 中的 A3)。 

在结构信息方面, 本文存储了模板字中各个笔

段之间的位置关系和衔接关系。 

为了获取上述模板字信息, 我们设计了一个标

注工具, 以 truetype 黑体字库中的字形为标准, 采

用手工方式标注了 3500 个模板汉字。 

3  手写汉字骨架的提取 

骨架提取的目的在于, 去除图像中笔迹的宽度
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图 2  模板字显示效果及其存储结构 
Fig. 2  Display and storage structure of template character 

 

图 3  手写汉字骨架的提取: (a)中白色线条为细化后的笔迹

中心线; (b)为简化后的字形骨架 
Fig. 3  Skeleton extraction: (a) shows the line in center after

thinning; (b) shows the skeleton in simple 

图 4  骨架的歧义变形: (a)一个四岔点变形为两个三岔点;

(b)笔画转折处产生毛刺 
Fig. 4  Skeleton distortions: (a) distortion caused by cross; (b)

burr around turning point 

信息, 获取笔迹的矢量信息。为此, 我们首先对手

写汉字图像进行滤波去噪、二值化等预处理, 然后

采用细化算法获取手写骨架。 

经 过 对 多 种 细 化 算 法 的 比 较 , 本 文 选 用

Hilditch 算法[23]对预处理后的汉字图像进行细化。

该算法的优点在于: 细化后的骨架尽量接近笔画中

心线, 而且骨架路径在八邻域上是连通的, 从而避

免了笔画断裂。图 3(a)为手写“发”字的细化效果。 

显然, 骨架像素点中连通度为 2 的点为笔画路

径点, 其他点为笔画端点和交叉点。端点和交叉点

将笔画路径分割为一系列的不规则线段。我们采用

动射线算法遍历每条线段, 从而计算出各个线段中

的拐点。 

端点、交叉点、拐点, 以及这些点之间的连通

关系已经能够详细描述手写汉字图像的字形结构。

所以, 我们将连通度为 2 的像素点暂时删除, 以直

线段直接连接具有连通性的上述特征点。这样就得

到了最简化的手写汉字矢量信息, 如图 3(b)所示。

这种简化处理不会影响到后续笔画匹配的精度。 

4  手写汉字骨架的消歧 

细化操作会使汉字拓扑结构产生歧义变形。经

过大量样本的分析发现, 手写骨架中可能存在两种

歧义变形, 如图 4 所示。 

为了消除这些歧义变形, 我们使用脚本语言为

每个汉字字符编写了一个消歧规则。某个汉字的消

歧规则适用于该汉字的所有手写体实例。使用相应

的消歧规则对第 3 节的字形骨架进行处理后, 便可

消除图 4 中的歧义变形。 

对于某个特定的汉字, 消歧规则的编写思路包

括如下两个步骤。 

1) 确定手写骨架中的稳定点。 

手写汉字骨架中的稳定点同时满足如下两个特

征: 在骨架提取时, 它不会产生图 4 中的歧义变形; 

在任何手写样本中, 它的拓扑特征都绝对稳定。 

例如 , “大”字第二笔的起点就是稳定点 , 它满

足: 骨架提取时不会产生歧义变形, 在任何手写样

本中都是最上方的极值点。所以, 在为“大”字编写

消歧规则时, 就可以直接找到字形骨架中最上方的

极值点, 并将其标记为第二笔的起点。 

对于某个手写汉字骨架, 不同人所理解的稳定

点是不一样的。为了计算方便, 本文的思路是: 在

手写汉字骨架的最小凸包上寻找笔画端点, 如果某

个笔画端点在任何手写体样本中都表现为某个方向

上的极值点, 那么就将其标注出来。 

基于上述思路, 可以为每个汉字字符定义一个

或多个稳定点属性。通过查询这些属性, 便可以获

取手写字形骨架中的稳定点, 并能够标注出它们所
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图 5  手写字形骨架的消歧: (a)消歧后的字形骨架; (b)骨架

分支的标注结果 
Fig. 5  Eliminate skeleton distortions: (a) skeleton after 

thining; (b) marks of distortion branches 

在的笔画。 

2) 根据稳定点推断衍生点。 

衍生点指字形骨架中除稳定点以外的端点、拐

点和交叉点。需要注意的是: 由于书写笔迹的宽度

变化不定, 所以衍生点的歧义变形具有不确定性。

这一步的目标是, 找到已经产生歧义变形的衍生点, 

并消除歧义, 即: 将属于同一个四岔点的两个三岔

点进行合并, 将拐点处的毛刺进行删除。 

处理思路如下: 从某个稳定点出发, 参照字形

结构在骨架路径中找到相邻的某个衍生点; 判断它

是否发生歧义变形; 如果发生歧义变形, 那么就消

除变形; 以此类推, 直到骨架路径无法扩展或者衍

生点特征无法确定为止。 

例如, 上一步已经确定“大”字第二笔起点为关

键点 , 从该点向下搜索 , 找到的衍生点应该为第

一、二笔的交点。该点可能产生图 4(a)所示的变

形。所以, 我们从第二笔起点向下搜索, 如果在骨

架路径中直接找到一个四岔点, 那么就将其标记为

第一、二笔的交点并继续扩展搜索; 如果只是找到

两个相邻的三岔点, 那么就将它们合并为一个四岔

点, 并将该点标记为第一、二笔的交点, 然后继续

扩展搜索 ; 如果没有找到满足上述要求的衍生点 , 

则搜索终止。 

可见, 本节中消歧规则的编写完全基于人们对

汉字拓扑结构的主观认知。这种基于知识工程的策

略具有如下特点: 它具有非常好的可扩展性和可编

辑性, 能够适应汉字的各种书写变形和常见书写错

误, 能够适应歧义变形的不确定性。 

需 要 注 意 的 是 , 由 于 手 写 的 随 意 性 ( 笔 迹 抖

动、笔画粘连、笔画分离等), 消歧操作可能无法

遍历和标注出所有的衍生点, 所以也就不可能消除

所有的歧义变形。对此, 我们会在笔画匹配阶段进

一步处理。 

图 5(a)是针对图 4(b)的消歧结果。消歧处理后, 

根据端点、拐点以及交叉点, 我们将手写骨架切分

为一系列分支, 如图 5(b)所示, 这些分支将用于后

续的笔画匹配。 

5 笔画匹配 

为了简化说明, 给出如下定义: 按照汉字书写

笔顺, 某个模板字由有序笔段序列 A = [A1, A2, ..., 

An]构成, 笔段 Ai 由笔画的端点和拐点切分而成, 如

图 2 所示 ; 与模板字对应的某个手写骨架由集合

B=[ B1, B2, ..., Bm]构成, Bi 由骨架中的端点、拐点以

及交叉点切分而成, 如图 5(b)所示。本节的目标是, 

将集合 A 与集合 B 进行正确匹配。 

5.1  字形相似性模型 
一般情况下 , 集合 B 中的元素数目多于集合

A。将集合 B 中元素进行合并和重排序, 可以得到

新的集合 B=[B1, B2, ..., Bn], 使得 B 中元素数目与

A 相同。对集合 B 中的多个笔段进行合并的原则

为: 这些笔段首尾相邻, 可以形成一条连通路径。 

在合并和重排序后的所有结果中, 与 A 相似度

最高的集合 B'=[ B'1, B'2, ..., B'n]便为匹配结果, 即:  

 B'=arg max{P(B | A)}, (1) 
由贝叶斯公式, 可得:  

 

1

' arg max{ ( | )}

arg max{ ( | ) ( )}

arg max{ ( | ) ( )}
n

i i

i

B P B A

P A B P B

P A B P B



 

  ，

 (2) 

其中, P(Ai | Bi)表示模板字笔段 Ai 与手写字笔段 Bi

的相似性; P(B)表示手写字的字形合理性。 

本文将 P(Ai | Bi)定义为式(3)。其中, X(Ai , Bi)

表示笔段之间的角度相似性; Y(Ai , Bi)表示笔段之间

的位置相似性; Z(Ai , Bi)表示笔段之间的尺寸比例相

似性; α, β, γ 表示权重系数。 

( | ) ( , ) ( , ) ( , )i i i i i i i iP A B X A B Y A B Z A B     , (3) 

 
cos( , )

( , )
2

i i
i i

A B
X A B




 
, (4) 

 
| |

( , )
size

i i
i i

A B
Y A B


 , (5) 

 
| | | |

( , ) 1 min ,
| | | |

i i
i i

i i

A B
Z A B

B A

 
   

 
。 (6) 

上述公式中, iA


为笔段 Ai 首尾点连线形成的

向量, iA 为笔段 Ai 的路径中心, |Ai|为笔段 Ai 的长
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图 6  手写字形骨架的加权图表示 
Fig. 6  Weighted graph of handwriting character skeleton 

表 1  图 5(b)中“发”字的搜索空间 
Table 1  Search space of “发” shown in Fig. 5(b) 

模板字笔段 候选搜索空间 

A1 B1 

A2 B4+B5 

A3 B2+B6+B8+B11, B2+B6+B8, B2+B6 

A4 B7 

A5 B10+B13+B12, B10+B13 

A6 B9+B14 

A7 B3 

度, size 为字形大小归一化后的尺寸。 

本文将 P(B)定义为式(7), 其含义是, 计算集合

B 中任意相邻笔段所形成的凸包面积, 并考察它与

模板字中相应笔段所形成凸包面积的相似性, 以此

来衡量手写字笔段序列的字形合理性。 
1

1 1

11

| ( , ) ( , ) | 1
( )

( , ) 1

n
i i i i

i ii

B B A A
P B

A A n


 



  
 

  , (7) 

其中, ∆(Bi, Bi+1)表示由笔段 Bi 和 Bi+1 构成的凸包面

积。 

5.2  基于 A*算法的求解 
本文采用 A*算法求解上述字形相似性模型。

A*算法是一种在目标解空间中进行全局路径规划

的搜索算法, 它通过启发函数来估算每一步搜索达

到的位置。启发函数的一般表达如下:  

 (1 )k k kF G H k n    , (8) 

其中, Gk 表示从搜索路径的起始点到当前节点所花

费的实际代价, Hk 表示从当前节点到搜索路径的终

点所花费的估算代价。 

由于已知, 模板字笔段集合 A 中的元素是有序

的, 所以可以按照该序列展开搜索路径。此时只需

解决两个问题: 确定每一步搜索的实际代价 Gk 和

估算代价 Hk。 

根据式(2), Gk 可以定义为 

 1 2
1

( | ) ( ... )
k

k i i k
i

G P A B P B B B


  , (9) 

其中, P(Ai | Bi)的计算方法如式(3), P(B1 B2 … Bk)的

计算方法如式(7)。 

在计算当前节点到路径终点的估算代价 Hk 时, 

将余下的未匹配笔段集合中最不可能匹配组合的相

似度累计值作为 Hk 即可。计算公式如下: 

 
1

min{ ( | )}
n

k i i
i k

H P A B
 

  , (10) 

5.3  相关问题说明 
5.3.1  A*算法中候选搜索空间的构造 

首 先 , 将 手 写 字 形 骨 架 表 示 为 一 个 加 权 图

G=(V, E)。其中, 顶点集合 V 为骨架中的所有笔段; 

边集合 E 表示笔段之间的连接关系。如果手写骨

架中两个笔段首尾相连, 那么在图 G 中对应的两个

顶点之间就有一条边相连, 该边的权重为相应两条

笔段的夹角。图 6 为图 5 中“发”字形骨架的加权图

(权重忽略)。 

接下来, 将图 G 切分为若干个连通子图, 并保

证每个子图满足如下条件: 子图中的所有边形成一

个简单通路, 且无回路; 子图中所有边的权重累计

小于某个阈值。这样, 每个子图中任意数目的相互

连通的顶点均有可能对应于模板汉字上的一个笔

段。我们可以遍历每个子图和每个模板字笔段 Ai, 

并通过计算公式(3)是否满足阈值要求来确定模板

字笔段 Ai 的候选匹配笔段。 

另外, 第 4 节消歧步骤已经获得一些特征点约

束信息, 例如: 关键点、衍生点所在笔段等。这些

信息在一定程度上约束了手写字笔段和模板字笔段

在特征点上的对应关系。所以, 利用这些约束信息

可以进一步缩小每个模板字笔段 Ai 的候选空间。

表 1 是由图 5(b)为“发”字构造的搜索空间。 

还需注意的是, 第 4 节消歧步骤并不能消除手

写骨架中的所有歧义。如果手写骨架中仍存在一个

四岔点变为两个三岔点的歧义变形, 那么在切分子

图时就可能会出现两个子图共用一个笔段的情况。

此时, 进行如下处理即可: 首先将骨架中的这个共

用笔段收缩为一个点, 然后重新进行子图切分。 
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图 7  笔画还原结果示例 
Fig. 7  Samples of stroke retrieval 

 

图 8  存在书写错误的汉字示例 
Fig. 8  Samples with writing mistakes 

5.3.2  搜索过程中的剪枝处理 
在 A*算法求解时 , 本文通过模板字笔段之间

的拓扑关系进行剪枝。也就是说, 如果当前搜索路

径中已经将模板字中的笔段 Ai 与手写字中的笔段

Bj 进行匹配, 那么在对模板字中的后续笔段进行匹

配搜索时, 就可以利用它与 Ai 的位置关系裁剪搜索

路径。例如, 如果接下来需要搜索 Ak 的匹配笔段, 

而 Ak 与 Ai 是首尾相邻的关系, 那么此时就可以把

Ak 的候选笔段中所有与 Bj 相距较远的笔段忽略。 

5.4  正确解筛选 
上述 A*算法的计算结果往往不止一个 , 但是

我们只需要一个正确的笔画还原结果。为此, 需要

对候选解集进行检测, 具体策略如下。 

首先, 根据式(8)的取值对候选解集进行升序排

列(我们只选择前 10 个候选解)。然后依据该次序, 

依次对候选结果进行如下阈值检测。 

1) 整字比例阈值。 

2) 各个部件比例阈值, 各个部件之间的相对位

置关系阈值。 

3) 笔段间衔接关系阈值 , 笔段间位置关系阈

值。 

如果某个候选结果通过上述所有阈值检测, 则

直接将其视为最终结果进行输出, 不再检测后续的

候选结果; 如果所有候选结果都未能通过检测, 则

说明手写汉字存在书写错误, 那么输出解集中的第

一个候选结果, 以供后续的错误识别。 

6  实验分析 

本文对“本、表、尘、成、出、大、代、导、

到、动、度、发、法、工、国、华、上、社、世、

市、务、系、以、元、在、展、中、组”共 28 个汉

字的共 518 个正确书写的手写样本进行笔画还原实

验。其中, 501 个样本能够得到正确的笔画还原结

果, 准确率达到 96.7%。 

以“发”和“成”字的手写样本为例, 最终还原结

果如图 7 的前两行所示。其中, 左侧为手写实例, 

右侧为笔画还原之后的有序的手写字笔段序列。 

本文还选择了一些印刷体汉字图像进行测试。

结果证明, 本文方法能够很好地处理宋体、楷体、

隶书等书写规范、笔画分明的字体。例如, 图 7 的

第三行是对宋体“国”字的笔画还原结果。但是, 本

文方法不太适用于行楷、草书等字体, 这是因为这

些字体往往笔画连绵, 甚至结构简省, 不符合规范

汉字的要求。 

本文的应用目标不仅在于规范汉字的笔序展

示, 重点在于面向汉字初学者的计算机辅助书写教

学和书写水平测试。因此 , 没有对各种复杂书法

字、连笔字进行笔画还原测试。这方面的实验结果

还有待进一步分析。 

对于常规书写的汉字, 如果出现多笔、少笔等

简单书写错误, 本文方法能够给出正确书写部分的

笔画还原结果, 从而能够定位出书写错误的具体位

置。这为后续的书写规范性的自动评判奠定了基

础。如图 8 所示, 本文方法能够正确识别出“民”字

末笔缺少的提勾。 

6.1  笔画还原的准确性 
本文 5.4 节对 A*算法的前 10 个候选结果进行

了筛选, 从而得到满足要求的正确解。为了考察正

确解在候选解集中的排序位置, 本文进行了统计实

验。 
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图 9  501 个手写样本的正确解排序位置 
Fig. 9  Positive solutions in sorted order of 501 samples 

 

图 10  笔画重叠或覆盖的汉字示例 
Fig. 10  Samples with stroke overlap or cover 

 

图 11  细化导致的笔段缺失示例 
Fig. 11  Samples with stroke missing after thining 

表 2  A*算法和贪心算法的对比 
Table 2  Comparison between A* algorithm and the greedy 

algorithm 

正确解在候选解集中

的次序 

正确解出现在该次序的次数 

A*算法 贪心算法 

1 176 126 

2  16  27 

3   5  15 

4   1  16 

5   2   1 

6   0   8 

7   0   7 

如图 9 所示, 对 501 个得到正确笔画还原结果

的样本进行统计, 图中横轴表示正确解在候选解集

中出现的位置, 正确解的位置越靠前, 则筛选的速

度越快。由图 9 可知, 正确解出现在前 10 位的概

率为 100%, 出现在第 1 位的概率为 90.2%。所以, 

5.4 节的筛选策略是有效的。 

518 个测试样本中, 有 17 个样本没能得到正确

的笔画还原结果, 原因包括如下 3 点。1) 手写汉字

中存在笔画重叠或覆盖, 使得字形骨架不正确(共 5

个样本)。例如, 图 10 中“度”字的第七、八笔重叠

严重, 导致字形骨架不正确。2) 手写汉字中存在笔

画首尾粘连 , 使得对汉字骨架的笔段切分不正确

(共 3 个样本)。例如, 图 11 中“展”字骨架的第一笔

和第六笔产生粘连, 并且过渡平滑无明显拐点。这

样就无法将二者切分开 , 从而导致笔画还原不正

确。3) 消歧规则失效(共 9 个样本)。 

对于上述前两个原因, 我们计划在笔画匹配阶

段, 通过适当的笔段共用、笔段再细分等手段扩展

A*算法的候选搜索空间 , 从而得到正确的匹配结

果。对于上述第 3 个原因 , 下一节将进行详细说

明。 

6.2  消歧操作分析 
在 9 个消歧规则失效的样本中, 包含两种情况: 

1) 在不应该将两个三岔点合并为一个四岔点的地

方, 进行了错误的合并; 2) 在应该将两个三岔点合

并为一个四岔点的地方, 没有进行合并。 

由于消歧规则是基于知识工程的思想, 由人工

编写的, 而且编写过程中既要考虑各种手写体变形, 

又 要 考 虑 歧 义 发 生 的 不 确 定 性 , 所 以 很 难 达 到

100%的准确率。目前, 通过对 518 个测试样本的

统计, 对于四岔点变形的消歧准确率为 98.7%, 召

回率为 94.1%。 

本文中消歧规则的设计思路具有可编辑性, 可

以随时修改规则, 包容新的歧义现象。所以, 我们

会在后续工作中继续优化消歧规则的编写方案, 进

一步提高准确率和召回率。另外, 我们还会对一些

基于数字图像处理的消歧算法进行尝试。 

6.3  A*算法的效率 
我们从前文所述的 501 个能够完成正确笔画还

原的手写样本中随机选择了 200 个样本, 分别统计

本文 A*算法和传统贪心算法的计算效果, 统计结

果见表 2。 

相比本文的 A*算法 , 贪心算法的正确解在候

选解集中的首位率由 88%下降到 63%。另外, 随汉

字笔画复杂度的上升, 本文 A*算法在效率上也更

有优势。 
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7  结论 

本文提出一种面向书写教学的手写汉字图像笔

画还原方法。该方法通过骨架提取、骨架消歧、笔

画匹配等步骤将手写字笔画和模板字笔画匹配起

来, 从而模拟出手写字应有的正确书写过程。其中, 

笔画匹配步骤采用具有启发性的 A*算法, 取得了

较高的精度。 

手写汉字图像的正确书写演示只是本文方法的

一个简单应用。我们的最终目标是汉字书写规范性

的自动评判。本文方法所得到的手写字与模板字之

间精确的笔画匹配关系, 已经为此打下基础。下一

步, 我们将采用基于统计的方法挖掘规范汉字的评

判要素, 例如: 笔画之间的长度比例、笔画之间的

交搭阈值等。这样, 结合本文工作, 便可以自动评

价手写汉字的规范性。将来, 针对不同用户, 还可

以给出个性化的书写指导和练习提示。 
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