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摘要  提出一种基于三维空间信息的字形匹配方法。该方法首先将字形轮廓 Bézier 曲线的二维控制点集扩

展至三维, 然后为三维点集建立高斯混合模型, 最后通过最小化高斯混合模型间的欧氏距离(L2)完成匹配。

采用三维空间信息可以充分利用字形所蕴含的内在约束条件; 采用高斯混合模型有利于在匹配过程中保持字

形整体结构特征和局部书写特征。实验结果表明, 该方法提升了汉字单笔画以及整字字形匹配的准确度和美

观度, 并且具有稳定性高、扩展性强的特点。 
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Abstract  This paper presents an innovative method to align two glyph contours with three steps. First, 2D Bézier 

curve control points of glyph contours of each character are expanded into 3D space. Second, a Gaussian Mixture 

Model (GMM) is constructed using this 3D point set. Finally, the authors establish alignment by minimizing the 

Euclidean Distance (L2) between two GMMs and then apply transformation accordingly. Expansion to 3D space 

helps make use of inherent constraints of Chinese calligraphy beyond 2D coordinates. The advantage of using 

Gaussian Mixture Model is to maintain both the overall shape property and the local writing features during the 

alignment process. Experiments results verify the feasibility and effectiveness of proposed method and it performs 

well for both single stroke and whole character. 
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字形匹配指按照一定的准则, 衡量汉字字形的

相似程度 , 从而建立对应关系并进行变换的过程 , 

是字形美化的关键步骤 [1–2]。传统字形匹配方法包

括基于骨架的方法 [3]、基于笔画还原的方法[4]和基

于 特 征 提 取 的 方 法 [5] 等 。 近 年 来 , 点 集 匹 配 算   

法 [611]发展较快, 并且已经被应用到了字形匹配领

域[12–14]。 

记两个有限维空间中的点集{M, S}为待匹配点

集, 其中 S 为目标点集, M 为模型点集。在匹配过

程中, S 保持固定不变, M 向 S 不断逼近。点集匹配

问题可描述为找到一个变换 T, 使得 M 经过变换后

的结果点集 R 与目标点集 S 实现最优匹配。点集

匹配算法分为基于刚体变换和基于非刚体变换两

种。非刚体变换属于局部性几何形变, 自由度更高, 

匹配效果较好。Myronenko 等[9]提出的一致性点漂

移算法(Coherent Point Drift, CPD)是一种具有代表

性的基于非刚体变换的点集匹配方法。CPD 算法

将模型点集 M 中各点视作高斯混合模型(Gaussian 

Mixture Model, GMM)中各个高斯分量质心。在匹

配过程中, M 作为一个整体逐渐向 S 进行保持拓扑

2015-09-30 11:28:17

网络出版地址：http://www.cnki.net/kcms/detail/11.2442.N.20150930.1128.004.html



北京大学学报 (自然科学版 ) 

2 

 

(a) 原始点集                       (b) 优化点集 

图 1  楷体“乙”控制点集优化 
Fig. 1  Optimization of the control points of “Yi” in Kaiti 

结构一致性的漂移运动。Sun 等[13]和 Lian 等[14]使

用 CPD 算法进行汉字笔画的抽取, 提出一种基于

结构指导的快速一致点漂移算法(Structure-Guided 

Coherent Point Drift, SGCPD)。Jian 等[12]提出一个

统一的基于高斯混合模型的点集匹配算法框架。该

框架利用概率统计方法将点集匹配转化为数值计算

问题, 而现有的点集匹配算法 [7–11]都可用此框架重

新解释。该框架的核心思想是针对点集建立高斯混

合模型, 从而将点集匹配问题转化为高斯混合模型

间的相似度最大化问题。实验证明, 基于此框架的

点集匹配算法具有内在的统计鲁棒性 , 且易于实 

现[12]。 

一般地, 通用的点集匹配算法适用于多维点集, 

而在字形匹配领域, 目前基于点集匹配的方法[12–14]

限于字形的二维点集。实验表明, 仅采用二维点集

进行匹配的结果往往不够理想, 原因之一在于汉字

字形内在的特殊性和复杂性。仅使用二维点集进行

匹配时, 汉字字形轮廓中所蕴含的许多信息被忽略, 

无法在匹配过程中发挥作用。本文将字形信息定义

为超越二维几何信息的多维数据, 以期充分表达书

写过程, 提升匹配精度。作为利用多维字形信息的

第一步, 本文结合字形本身特征, 将字形二维点集

M 和 S 扩充为三维点集 M′和 S′, 然后再进行匹配, 

具体步骤为: 1) 提取二维字形控制点集并扩充至三

维; 2) 为三维字形点集建立 GMM; 3) 通过最小化

两个 GMM 之间的欧氏距离(L2)完成匹配; 4) 将匹

配后的三维结果转化为二维, 经平滑处理后生成字

形曲线。 

本文的创新之处主要体现在: 1) 采用三维点集

进行匹配, 尝试采用扩充维度的方法来改进匹配结

果; 2) 仅使用字体信息, 不依赖其他附加信息; 3) 

选用最小化高斯混合模型间的 L2 距离来求解匹配

关系, 实现简单且稳定性好。 

1  数据处理 

本文采用汉字字体轮廓的 Bézier 曲线[15]控制

点集定义字形, 优势在于: 1) 控制点集可以从数学

上精确定义轮廓曲线 , 并可根据需要绘制(字形骨

架点必须通过额外工作才能还原轮廓[14] ); 2) 标准

TrueType 字库均采用 Bézier 控制点来定义曲线轮

廓, 具有普遍性; 3) Bézier 曲线便于进行插值和细

分。 

1.1  二维控制点集 
TrueType 字体[16]使用直线和二次 Bézier 曲线

定义字形轮廓。在设计字体时, 利用二次 Bézier 曲

线的 C1 连续性条件, 往往会省略掉部分在曲线上

的控制点以减小数据量。因此, TrueType 字体轮廓

的原始控制点可能疏密不均, 需要进行优化处理。

为了统一表达, 本文将直线视为特殊的二次 Bézier

曲线, 认为字形轮廓由若干分段二次 Bézier 曲线连

接 而 成 。 控 制 点 集 优 化 是 还 原 完 整 的 分 段 二 次

Bézier 曲线控制点的过程, 包括还原被省略的控制

点、将直线统一为二次 Bézier 曲线以及轮廓封闭

处理 3 个步骤。在优化过程中, 还可以利用 Bézier

曲线任意细分而不改变原始曲线形状的性质, 对控

制点集进行适当加密以便于匹配, 加密方法不在此

赘述。图 1 为楷体“乙”字的原始控制点集以及经过

优化后的结果。 

1.2  三维点集 
实验表明, 直接采用字形的二维控制点集进行

匹配, 结果往往不够理想, 原因在于汉字字形轮廓

中蕴含的约束条件在匹配过程中很可能被破坏, 导
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 *
2arg min ( , , )Ld S M   。 (4) 

本文采用的匹配算法框架如下。 

输入 : 模型点集 M  , 目标点集 'S , 参数

化的变换 T  

输出: 使得目标函数(式(3))最小的最优的

变换参数 *  

开始:  

    设置循环次数 times, 循环计数变量

count=0 
    初始化参数 T (如从恒等变换开始) 

    定义目标函数(式(3)) 

重复:  

    将  作为参数, 最小化目标函数 

    更新参数, 即 ←argminTdL2 

    Count ← count +1 

    直到 达到设定的循环次数 count ≥ 

times 
结束 

上述算法中, 常用的变换模型 T 有薄板样条函

数 (Thin-plate Splines, TPS)[20] 和 高 斯 径 向 基 函 数

(Gaussian Radial Basis Functions, GRBF)[21–22]等。

本文采用 TPS 作为匹配时的变换模型, 将匹配后的

三维结果平行投影到 XY 平面得到最终的二维结果

R 。由于 R 中轮廓曲线的分段连续性条件在匹配

过程中可能被破坏 , 所以根据模型点集 M 中的相

应的分段连续关系, 对 R 进行局部平滑操作, 并生

成最后的字形曲线。 

4  实验结果 

本文选取“仿宋”和“楷体”两种字体的 33 个基

本笔画进行字形匹配实验, 见表 1。根据使用的变

换模型、目标函数以及数据维度, 将实验所涉及的

方法分别命名。本文提出的基于三维空间信息的字

形匹配方法命名为 TPS_L2_3D 方法。另外选取具

有代表性的 TPS_L2 和 EM_GRBF 方法(EM_GRBF

方法即 CPD 方法)[12]作为对照实验, 两种方法都使

用二维点集建立 GMM。前者通过最小化 L2 距离

完成匹配并以 TPS 作为变换模型; 后者通过最大化

对数似然函数完成匹配, 以 GRBF 作为变换模型。

TPS_L2 方法简单且稳定性强, EM_GRBF 匹配精确

度高, 但容易受到噪声点的影响[12]。 

本文的实验结果分析主要从平均匹配概率和视

觉效果两个方面来衡量。平均匹配概率(averaged  

表 1  实验笔画及其编号 
Table1  Strokes used in the experiments 

编号 笔画 编号 笔画 编号 笔画 

0 左点 11 横勾 22 撇折 

1 斜竖 12 竖折(折弯) 23 横 

2 横折弯撇 13 竖钩 24 竖折撇 

3 竖弯 14 竖弯钩 25 横折钩 

4 右点 15 斜弯钩 26 横折斜钩 

5 斜竖折 16 撇点 27 竖折 

6 横折弯 17 弯钩 28 横折(折直) 

7 提 18 竖 29 横撇 

8 撇提 19 捺 30 横折折勾 

9 撇 20 卧钩 31 横折弯钩(折直)

10 横撇弯钩 21 斜钩 32 横折弯钩(折弯)

 

 
assignment probability, AAP)[13]的定义如下:  

 
 1

1

max
AAP( , )

n

ijj m
i

p
S R

n

 



, (5) 

其中 , S 表示目标点集 , R 表示模型点集 M 匹配

后的结果 , m 和 n 分别表示 M 与 S 的点集大小 , 

ijp 表示 M 中第 i 个点与 S 中第 j 个点的匹配概

率。AAP 反映点集中各点的最优匹配概率的平均

水平, 这一指标在一定程度上体现变换后的点集与

目标点集的相似度。由于字形的特殊性, 匹配结果

的美观程度也是评价匹配结果的一个重要标准。 

图 3 为 3 种方法在笔画实验中的平均匹配概率

分布。从图 3 可以看出, 本文提出的 TPS_L2_3D

方法比 TPS_L2 方法在平均匹配概率上有显著提

升; TPS_L2_3D 的匹配结果与 EM_GRBF 结果相

近, 部分笔画的平均匹配概率比 EM_GRBF 方法更

高。以具体笔画为例, 图 3 中箭头标示的“竖弯钩”

和 “ 横 折 弯 ” 这 两 个 笔 画 的 平 均 匹 配 概 率 都 是

TPS_L2_3D 方法最高, 其对应的控制点匹配结果分

别如图 4 和 5 所示。从图 4 和 5 可以看出, 就匹配

的整体视觉效果而言 , TPS_L2_3D 的匹配结果比

TPS_L2 和 EM_GRBF 方法的更接近目标点集, 这

一点与平均匹配概率的数据分析结果一致; 在局部

匹配上, 对于图 4 和图 5 中箭头标示部分的匹配, 

TPS_L2_3D 方法匹配的更为精细。 

对 于 部 分 TPS_L2_3D 平 均 匹 配 概 率 低 于

EM_GRBF 的情况, 我们发现两种方法的匹配结果 
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图 3  平均匹配概率统计图 
Fig. 3  Average alignment probability of strokes 

 

 

图 4  “竖弯钩”匹配结果 
Fig. 4  Point set registration result of stroke “Shuwangou” 

 

 

图 5  “横折弯”匹配结果 
Fig. 5  Point set registration result of stroke “Hengzhewan” 
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图 8  “汉”匹配结果 
Fig. 8  Alignment of character “Han” from Fangsong to Kaiti 

 

 

图 9  “字”匹配结果 
Fig. 9 Calligraphy alignment of character “Zi” from Fangsong to Kaiti 

 

TPS_L2_3D 的综合匹配结果最为理想: 1) 整体效

果最接近目标字形, 具备楷体的风格, 而另外两种

方法仍带有较明显的仿宋体的特征; 2) 在拐角等关

键点的匹配更为精准, 笔画流畅, 符合书写特点; 3) 

算法效率高, TPS_L2_3D 与 TPS_L2 相比, 复杂度

大致相同, 但匹配结果在精确性和美观性方面比后

者提升很多。 

5  总结展望 

采用基于高斯混合模型的三维点集匹配算法解

决字形匹配问题 , 是汉字字形匹配领域的一次创

新。本文还使用了多维数据定义字形信息从而改善

字形匹配结果。实验结果表明, 通过旋转变换来扩

充第三维数据可以有效提升字形匹配精度, 从而验
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证了使用多维度信息对于改善字形匹配效果的可行

性。从宏观上讲, 尽管字形本身是二维信息, 但是

书写过程本质上包含了多个维度的信息(如书写速

度、力度等)。以往的研究中 , 这些信息多抽象为

书写规则或个人经验的形式进行描述; 字形匹配的

工作也局限于二维几何信息, 多关注于书写结果的

研究而忽略了书写过程。将来的研究中, 我们会尝

试从多维度的视角来解决字形匹配问题, 通过收集

书写过程的多维度信息, 发现规律并提取特征, 充

分还原书写过程的多维度属性。 

通过有效的多维度字形匹配, 有助于解决中文

字形领域内的许多问题, 具有广阔的应用前景。除

标准字体外 , 还可以应用到手写汉字字形美化领

域。在获取手写字的多维字形信息后, 可以通过字

形匹配使手写字具备目标字形的特征, 从而达到美

化字形的目的; 通过设置字形匹配的参数, 用户可

以定制兼顾个人书写风格与特定目标字体风格的个

性化字体。 
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