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摘　 要　 针对印刷体和手写体分类准确率不够高的问题,本文首先提出了一种印刷体与

手写体像素级样本制作方法,并制作了印刷体和手写体数据集。 其次提出了一种基于带

空洞卷积和空洞空间金字塔池化的全卷积神经网络(FCN-AC-ASPP)模型。 经过对 FCN-
AC-ASPP 模型的训练和检测,该模型的分类准确率平均交并比( IoU)达到 96. 10% ,优于

全卷积神经网络(FCN)、DeeplabV3 + 、带空洞卷积的全卷积神经网络(FCN-AC)模型。 最

后对于同时含有印刷体和手写体的新图片,用训练好的 FCN-AC-ASPP 模型对印刷体和手

写体分类,从而把手写体去除。
关键词　 手写体; 印刷体; 分类; 全卷积神经网络(FCN); 空洞卷积(AC); 空洞空间金

字塔池化(ASPP)

0　 引 言

对于同时含有印刷体和手写体的纸张文档图

片,手写体去除有重要的应用场景,比如中小学生试

题去除手写体后,可以再次练习,常用于错题收集。
要实现手写体去除,其中的一个关键技术问题是印

刷体与手写体分类。 印刷体与手写体分类问题可以

定义为:对于同时含有印刷体、手写体的纸质文档图

片,希望对图片里的印刷体、手写体和背景实现像素

级分类。 这个问题属于语义分割问题。

1　 相关工作

印刷体与手写体分类方法可以分为传统方法和

深度学习的方法。 传统方法一般包括 4 个步骤。
(1) 图片预处理,预处理方法包括图片噪声去

除、转为灰度图和黑白图[1-4]。

(2) 识别出文本区域,识别方法包括基于区域

的方法 (如词级切分,线级分割)、基于模板的方

法[1-8]和基于纹理的方法[9-10]。
(3) 对识别出的区域提取特征,包括水平和垂

直投影剖面的特征,即字符高度、基线像素数和字符

间距长度[1,3,6,11]。
(4) 根据提取的特征,应用算法模型将检测区

域中包含的文本分类为印刷体、手写体。 分类算法

包括多层感知器模型、基于规则的方法、判别分析

法、隐马尔可夫模型和判别随机场方法[1,6,11-13]。
近年来,随着人工智能的飞速发展,深度学习方

法在各行各业得到广泛应用。 同样,深度学习方法

也可用于印刷体和手写体的分类。 文献[12]用全

卷积神经网络 ( FCN) 对印刷体和手写体进行分

类[14]。 该方法的分类准确率相对传统方法有所提

高,也能区分印刷体与手写体重叠部分,但是由于样

本量只有 80 个,模型的泛化能力较弱。 文献[15]
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用 U-Net 算法把手写体分离出来,该文献用的数据

集通过合成的方法得到,并不是真实的样本[16]。 文

献[17]应用卷积神经网络与隐马尔可夫模型对印

刷体和手写体进行分类。
在 FCN 和 U-Net 提出之后,很多先进的语义分

割算法被提出,其中 DeeplabV3 + 算法是目前语义

分割领域非常先进的算法,该算法在遥感建筑物提

取、消防烟雾识别、表面缺陷检测等多个领域得到广

泛的应用[18-20]。 DeeplabV3 + 算法吸收了 Deeplab
系列方法的优点,相对 FCN 和 U-Net 算法有很多改

进[21-24]。 DeeplabV3 + 算法集成了深度可分离卷

积、残差网络、空洞卷积、空间金字塔、空洞空间金字

塔模块的优点[23,25-33]。 深度可分离卷积将标准卷积

分解为深度卷积和逐点卷积,大大降低了计算复杂

度;残差网络可以简化更深的网络的训练;空洞卷积

可以增加网络的感受野从而提高网络性能;空间金

字塔和空洞空间金字塔可以在多个尺度探测卷积特

征。
文献[34]提出了一种手写内容去除方法,通过

区域识别模型检测出手写区域,然后用像素模型对

手写区域进行像素识别。 文献[35]应用全卷积神

经网络对印刷体和手写体分类。 文献[36]应用空

洞卷积神经网络对印刷体和手写体分类。 从现有的

研究来看,印刷体与手写体分类问题取得了较多研

究成果,但是还有提升空间,包括两个方面:一是公

开的印刷体与手写体数据集样本量太少;二是算法

模型有待改进。
本文的创新点包括以下两个方面。 第一,提出

了一种印刷体与手写体像素级样本制作方法,制作

了包含 3000 个样本的印刷体和手写体数据集 2021
(PHTD2021);第二,提出了一种带空洞卷积和空洞

空间金字塔池化的全卷积神经网络( FCN-AC-AS-
PP)模型,该模型结合了空洞卷积神经网络和空洞

空间金字塔池化的优点,可以有效提高印刷体与手

写体分类准确率,分类之后可以实现手写体去除。
分类准确度高,手写体去除效果才好。

2　 FCN-AC-ASPP 模型

为了实验对比,设计了 4 个模型:第 1 个模型是

全卷积神经网络模型( FCN)模型;第 2 个模型是

DeeplabV3 +模型;第 3 个模型是带空洞卷积的全卷

积神经网络模型(FCN-AC);第 4 个模型是本研究

方法提出的带空洞卷积和空洞空间金字塔池化的全

卷积神经网络(FCN-AC-ASPP)模型。 FCN-AC-AS-
PP 模型的结构如图 1 所示。 具体如下。

(1)模型的输入层为 1024 × 1024 的 3 通道图。
(2)FCN-AC 模块。
　 　 (2. 1)空洞卷积层,具有 32 个特征图,卷

积核为 5 × 5,扩张率 = 2。
　 　 (2. 2)Dropout 层,Dropout 概率为 20% 。
　 　 (2. 3)空洞卷积层,具有 32 个特征图,卷

积核为 5 × 5,扩张率 = 3。
　 　 (2. 4)池化层,采样因子为 2 × 2。
　 　 (2. 5)空洞卷积层,具有 64 个特征图,卷

积核为 5 × 5,扩张率 = 2。
　 　 (2. 6)Dropout 层,Dropout 概率为 20% 。
　 　 (2. 7)空洞卷积层,具有 64 个特征图,卷

积核为 5 × 5,扩张率 = 3。
　 　 (2. 8)池化层,采样因子为 2 × 2。
　 　 (2. 9)空洞卷积层,具有 64 个特征图,卷

积核为 5 × 5,扩张率 = 2。
　 　 (2. 10)Dropout 层,Dropout 概率为 20% 。
　 　 (2. 11)空洞卷积层,具有 64 个特征图,卷

积核为 5 × 5,扩张率 = 3。
(3)空洞空间金字塔 ASPP 模块。
　 　 (3. 1)ASPP 分支 1,卷积层,通道数为 64,

卷积核为 1 × 1,扩张率为 1。
　 　 (3. 2)ASPP 分支 2,深度可分离卷积层,通

道数为 64,卷积核为 3 × 3,扩张率为 8。
　 　 (3. 3)ASPP 分支 3,深度可分离卷积层,通

道数为 64,卷积核为 3 × 3,扩张率为 16。
　 　 (3. 4)ASPP 分支 4,深度可分离卷积层,通

道数为 64,卷积核为 3 × 3,扩张率为 32。
　 　 (3. 5)Concat 层,将 4 个 ASPP 分支合并。
(4)卷积层,具有 32 个特征图,卷积核为 1 × 1。
(5)反卷积层,具有 3 个特征图,卷积核为 4 ×

4,步长为 4 × 4。
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图 1　 本研究方法的网络结构图

3　 实验与应用

3. 1　 技术路线

本文的技术路线如图 2 所示,包括模型训练、模
型检测和模型应用 3 部分。 模型训练包括制作印刷

体与手写体数据集,建立 FCN-AC-ASPP 模型,把数

据集里的训练样本输入模型进行训练,得到训练好

的模型;模型检测是把数据集里的测试样本输入训

练好的模型进行检测,计算模型分类准确率,从而评

价模型的性能,如果性能好,模型就可以应用;模型

应用是对同时含有印刷体和手写体的纸质文档进行

拍照或者扫描得到图片,再对图片预处理,包括边框

裁剪和自适应二值化为黑白图,然后输入到训练好

的模型检测,得到分类结果图。

图 2　 技术路线图

3. 2　 数据集制作方法

由于同时含有印刷体和手写体的数据集比较缺

乏,本文提出了一种制作印刷体和手写体像素级数

据集方法。 常规的数据标注方法(如 labelme)需要

人工在电脑上标注。 本文提出的数据集制作方法用

算法程序自动处理,不需要人工参与标注。 因此,制
作得到的样本标注精度较高,省时省力。

样本制作的具体流程图如图 3 所示。

图 3　 样本制作流程

具体步骤如下。
步骤 1 选取一张 A4 纸大小的有印刷字体的

黑白纸张,印刷字体为黑色,背景为白色。
步骤 2 在纸上用红笔写字。
步骤 3 写好之后,用扫描仪扫描,得到一张彩

色图片,如图 4(a)所示。
步骤 4 通过算法程序对图 4(a)进行预处理,

包括二值化为黑白图,得到的结果如图 4(b)所示,
图 4(b)为训练模型的输入样本。 图 4(b)里的印刷

体和手写体为黑色,背景为白色。
步骤 5 通过算法程序可以对图 4(a)中的印刷

体、手写体和背景进行像素级分类。 分类原理是基

于不同颜色对应的像素值大小不同,红色手写体、黑
色印刷体和白色背景 3 个类别由于颜色不同,对应

的像素值差异较大,容易用算法程序区分开。
分类之后,对 3 个类别进行 one-hot 编码,印刷

体用[1,0,0]表示,手写体用[0,1,0]表示,背景用

[0,0,1]表示,得到结果记为 mask 矩阵,mask 矩阵

为训练模型的输出样本,也是样本的标签数据。 为

了直观看出分类效果,用不同颜色代替不同类别,印
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图 4　 制作 1 个样本的示意图

刷体类别用蓝色[255,0,0]表示,手写体用绿色[0,
255,0]表示,背景用白色[255,255,255]表示,结果

如图 4(c)所示。
按照以上步骤,制作得到数据集。 数据集里共

有 3000 个样本,包括 2000 个训练样本、300 个评价

样本和 700 个测试样本。 这里的 1 个样本是指 1 张

A4 纸大小的纸张经过扫描仪扫描得到的照片。 用

于制作样本的素材选自中小学各科纸质空白试卷。
印刷体的字体主要包括宋体、楷体、黑体、Times New
Roman。 印刷体和手写字体的语言包括中文和英

文。 参与书写的人员共有 10 人。
本文把这个数据集命名为印刷体和手写体数据

集 2021 ( printed and handwritten texts dataset 2021,
PHTD2021),所有的模型都在数据集 PHTD2021 上

训练、评价和检测,数据集 PHTD2021 的分布如表 1
所示。

表 1　 数据集 PHTD2021 的分布

　 PHTD2021
训练样本 2000
评价样本 300
测试样本 700

数据集 PHTD2021 中的每张图片分辨率为

3000 × 2000,训练模型之前把每张图片随机裁剪为

20 张大小为 1024 × 1024 的小图,即输入模型的训

练样本为 2000 × 20 = 4 × 104 张。

3. 3　 模型训练

应用 TensorFlow 和 Keras 的深度学习框架分别

构建 FCN、DeeplabV3 + 、FCN-AC 和 FCN-AC-ASPP
模型;硬件配置为 NVIDIA RTX 3060 Ti 显卡,30 GB
内存,i9-10900K CPU。 计算机操作系统为 Linux 系

统。
3. 4　 实验结果

把训练好的 FCN、 DeeplabV3 + 、 FCN-AC 和

FCN-AC-ASPP 模型分别在 PHTD2021 测试集的 700
张检测样本上检测,检测结果如表 2 所示。 可以看

出 FCN-AC-ASPP 模型效果最优,总交并比(intersec-
tion over union, IoU)平均值达到 96. 10% 。 值得注

意的是 DeeplabV3 + 模型,该算法模型在图像语义

分割方面原本是非常好的,但是对于印刷体和手写

体的分类却并不是最理想的。 其原因是由于 Deep-
labV3 +算法模型经过了 4 次下采样,对于印刷体和

手写体这种小目标图像,会丢失较多信息,导致分类

准确率不高。而本文提出的FCN-AC-ASPP模型只

用了 2 次下采样,可以减少信息丢失。
FCN-AC-ASPP 模型训练好之后,对一个新的检

测样本进行检测,检测样本如图 5(a)所示。 在检测
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表 2　 FCN、DeeplabV3 + 、FCN-AC 和 FCN-AC-ASPP 的检测结果

　 FCN DeeplabV3 + FCN-AC FCN-AC-ASPP
印刷体 IoU 平均值(% ) 83. 82 81. 13 95. 03 95. 98
手写体 IoU 平均值(% ) 52. 26 83. 97 87. 22 92. 53
背景 IoU 平均值(% ) 99. 80 98. 23 99. 78 99. 78
总 IoU 平均值(% ) 78. 63 87. 78 94. 01 96. 10

图 5　 FCN-AC-ASPP 模型对图片分类结果
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之前需要对图片进行预处理,包括边框裁剪和自适

应二值化,采用 OpenCV 算法可以实现预处理。 边

框裁剪是为了去除纸质文档周围背景。 自适应二值

化可以把图片转为黑白图,印刷体和手写体为黑色,
没有字体的地方为白色。 通过边框裁剪和自适应二

值化的预处理可以较好地处理现实场景中亮度和噪

声的影响。
图片预处理之后,输入到训练好的 FCN-AC-ASPP

模型可以实现印刷体和手写体分类,结果如图 5(b)
所示,绿色、蓝色、白色 3 种颜色分别表示手写体、印
刷体、背景,可以看出分类效果较好。 对于印刷体和

手写体重叠的部分也能比较准确地识别出来。 本文

方法对印刷体和手写体能达到较高的分类准确率有

两个方面的原因,一方面是数据集样本量较多,另一

方面是算法模型较好。
对于同时含有印刷体和手写体的图片,在对印

刷体与手写体分类之后,可以把印刷体与手写体分

离,分离方法以图 5(a)的原始图为例。 首先对图 5
(a)进行分类得到图 5(b),然后把手写体类别的像

素用 255 代替,因为在计算机程序里 255 对应的是

白色,这样手写体就转换为白色背景,而印刷体保持

不变,结果如图 5(c)所示。 图 5( c)是从原始图片

中提取出的印刷体,也可以看作是把手写体去除之

后得到的印刷体。 同理,对图 5( a)进行分类得到

图 5(b),把印刷体类别的像素用 255 代替,这样印

刷体就转换为白色背景,而手写体保持不变,结果如

图 5(d)所示。 图 5(d)是从原始图片中提取出的手

写体。

4　 结 论

为了把图片中的手写体去除,首先需要把印刷

体与手写体分类,本文做了以下 3 方面的工作。
(1)提出了一种用于印刷体与手写体分类的像素级

样本制作方法,用这个方法制作了包含 3000 个样本

的数据集 PHTD2021;(2)构建了 FCN-AC-ASPP 模

型,经过训练和检测发现该模型有较好的泛化能力,分
类准确率达到了 96. 10%,优于 FCN、DeeplabV3 + 、
FCN-AC 模型;(3)把训练好的 FCN-AC-ASPP 模型

应用于新图片,可以把印刷体与手写体分类,从而进

一步把手写体去除。
本文提出的方法还存在以下 3 个局限性。 (1)

由于制作训练样本都是扫描得到的图片,对于手机

拍照的图片分类效果会略低于扫描的图片;(2)由

于训练样本只包括英文和中文,对于其他语言文字

的印刷体与手写体不能很好地分类;(3)目前训练

样本涉及的印刷体的字体类型主要包括宋体、楷体、
黑体和 Times New Roman,对于其他类型的字体效

果不一定好。 这 3 个方面值得今后进一步研究。
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Abstract
Aiming at the problem that the classification accuracy of printed and handwritten texts is not high enough,

first, a pixel-level sample making method for printed and handwritten texts is proposed, and a printed and hand-
written texts dataset is constructed. Second, a fully convolutional network with atrous convolutional and atrous spa-
tial pyramid pooling (FCN-AC-ASPP) is proposed. After training and testing the FCN-AC-ASPP model, the classi-
fication accuracy average intersection over union (IoU) of the model reaches 96. 10% , which is better than FCN,
DeeplabV3 + ,FCN-AC models. Finally, for a new picture containing both printed and handwritten texts, the
trained FCN-AC-ASPP model is used to classify the printed and handwritten texts, and then the handwritten texts
are removed.

Key words: handwritten texts, printed texts, classify, fully convolutional network(FCN), atrous convolution
(AC), atrous spatial pyramid pooling(ASPP)
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