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基于经验模式分解的汉字字体识别方法
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Abstract: This paper gives a novel approach to recognize Chinese fonts based on Empirical Mode Decomposition 
(EMD). By analyzing and comparing a great number of Chinese characters, 8 basic strokes are selected to 
characterize the structural attributes of Chinese fonts. Based on them, stroke feature sequences of each text block 
are calculated. Once decomposed by EMD, their first two intrinsic mode functions (IMFs), which are of the highest 
frequencies, are used to calculate the stroke energy of all the 8 basic strokes, forming the average of the energy of 
the two IMFs over the length of the sequence. To distinguish bold fonts from their regular fonts, average of the 
pixel's gray levels of the text is calculated and appended to the feature vector to form a 9 dimensional feature. 
Finally, the minimum distance classifier is used to recognize the fonts. Experiments show encouraging recognition 
rates. 
Key words: font recognition; empirical mode decomposition (EMD); Hilbert-Huang transform (HHT) 

摘  要: 提出了一种基于经验模式分解(empirical mode decomposition,简称EMD)的汉字字体识别方法.通过
对大量汉字字体的研究比较,选取了能反映汉字字体基本特征的 8 种基本笔画.以这 8 种汉字笔画为模板,在汉
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字文档图像块中随机地抽取笔画信息,形成笔画特征序列.通过对笔画特征序列作 EMD 分解,提取每个笔画特
征序列的高频能量,并结合汉字文档图像块的平均灰度,形成字体识别的一个 9维特征. 
关键词: 字体识别;经验模式分解(EMD);Hilbert-Huang变换 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

字体识别就是判断文本图像中字体的类型,是计算机自动文档分析和处理中重要的研究内容之一.近 20多
年来,OCR(optical character recognition)获得了迅猛的发展.目前,印刷体字符识别技术已基本成熟,识别率已经
达到了商业应用的要求.然而,现有的 OCR 系统主要面向于“识字”的层面,即提取版面的文字内容,而对文档结
构信息的研究与实用化的要求还相距甚远.这对于版面结构的完整保存、重现和再编辑是一个核心的技术问
题.另一方面,单体(mono-font)字符的 OCR系统显然比多体(multi-font)和全体(omni-font)字符的 OCR系统简单,
并具有更高的识别率.因此,如果我们能够准确识别文档图像的字体信息,就能够将多体字符识别转换为单体字
符识别,获得更好的识别效果. 
然而,字体识别远没有引起人们应有的重视.关于字体识别的研究还相对较少.已有的研究主要包括:(a) 利

用字体的局部特征,如衬线、字体粗细等进行字体识别[1];(b) 基于局部或全局版面特征进行字体识别[2−4];(c) 基
于纹理分析的字体识别[5,6].这些方法分别利用了文字图像的不同特征,获得了较为满意的识别效果.由于汉字
字符的复杂性,使得汉字字体的识别比英文字体更加困难.近年来,我国学者在这方面已经开展了富有成效的研
究,并取得了令人瞩目的成果.文献[5]基于纹理分析的观点利用 Gabor 滤波器提取字体特征,得到了较好的识别
效果.但是特征维数较高,计算比较复杂.文献[7]利用小波变换提出了单字符汉字字体识别方法,对单个字符的
字体平均识别率达到 97.35%.然而,这种方法的特征维数高达 256维,有很高的计算复杂度. 
本文基于经验模式分解(empirical mode decomposition,简称 EMD)[8]提出了一种新的汉字字体识别方法.实

验结果表明,此方法具有高识别率和低特征维数等优点. 
本文第 1节引入字体特征的提取方法.第 2节给出基于 EMD的字体识别方法.第 3节给出字体识别系统的

构成框架.第 4节是实验结果及分析.第 5节是总结. 

1   字体特征提取 

1.1   预处理 

由于不同的文字图像其文字的大小、字间距、行间距往往不相同,而且,有些原始的文字块还可能包含许
多空格(例如在大多数段落的结尾处).这些因素都给字体识别带来麻烦.为了消除这些非本质因素的影响,在进
行字体识别之前进行预处理是有必要的.预处理的主要目的是:(a) 将文字块中的文字规范到预先指定的大
小;(b) 将文字块中的行间距和字间距规范到预先指定的大小;(c) 填补文字块中可能的空格.由于我们的字体
识别方法是与内容无关的,所以,用来填补空格的文字可以直接从原文字块中的任何非空格部分抽取. 
由于预处理方法不是本文的研究重点,因此本文直接采用了文献[5]中的预处理方法.关于预处理方法的细

节,请参阅文献[5]. 

1.2   笔画特征序列的形成 

通过对大量不同字体和字形的汉字的观察和比较,我们发现一些基本笔画在不同字体中是不相同的.图 1
列出了 6 种常见的不同字体中的几种基本笔画,从左至右分别是宋体、楷体、黑体、仿宋、隶书和幼圆.这些
基本笔画在不同字体中所表现的特征告诉我们,如果我们能找到它们在一幅汉字文档图像中的统计特性,就有
可能以此来区分不同的汉字字体.为此,我们选择了如图 2所示的 8种基本笔画.其中,每种笔画的线宽均为 1,且
除了笔画(g)以外,每种笔画都包含 8个像素点.对于笔画(g),我们在实际处理中将转角点的像素做乘 2的加权处
理.因此,在这种意义下,图 2中的每种笔画均包含 8个像素.为方便描述,称这种基本笔画为 8×1像素笔画. 
这样,图 2 中的每种基本笔画实际上就是具有一定几何结构的 8 个点.将该笔画随机地拼贴到文字块的某
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个局部,计算该笔画上 8个点所在位置的文字块上像素的灰度值的均值(即 8个灰度值的平均值).显然,计算所得
的值反映了这个位置的文本与所使用的基本笔画的相似程度.由于上述位置的随机性,我们需要进行大量这样
的计算才能获取整个文本块与所使用笔画的相似性.将上述计算进行 N 次,我们便得到一个长度为 N 的序列, 
称为该笔画的笔画特征序列.对如图 2 所示的每种笔画均进行上述计算,便能得到反映文本块结构特征的 8 个
笔画特征序列. 

   
Fig.1  Some basic strokes of six kinds          Fig.2  Templates of eight selected basic strokes 

of Chinese fonts 
 图 1  6种不同字体中的基本笔画                     图 2  8种基本笔画示意图 

1.3   经验模式分解(EMD) 

1998 年,Huang 等人提出了一种具有自适应时频分辨能力的信号分析方法[8],称为 Hilbert-Huang 变换
(HHT).其核心包括两部分:经验模式分解和 Hilbert 谱分析.该方法首先通过 EMD 提取复杂信号在每一个时间
局部的振荡模式,将复杂信号分解为有限个固有模式函数(intrinsic mode function,简称 IMF)之和;然后对每个
IMF作 Hilbert变换,进而计算每个 IMF的瞬时频率和振幅(能量);最后将所有 IMF的时间、瞬时频率和振幅的
关系形成一个时间-频率-振幅的三维表示,即 Hilbert谱.Hilbert谱不仅具有很好的时频局部性,而且基于 Hilbert
谱的信号分析还具有很好的物理意义.近年来,关于 HHT 理论和应用的文献不断涌现[9,10].应用领域已经遍及地
震、海洋、医学、语音及图像分析与处理[11,12]. 
有关 EMD 的详细介绍请参阅文献[8].本文中,由于我们提取的笔画特征序列是非平稳随机序列,因此,用

EMD 分解能够很好地提取它们在各个局部的频率结构,使得最终提取的特征信息能够很好地反映不同字体的
特征. 

1.4   提取字体特征 

不同字体包含的各种基本笔画是不相同的.例如,宋体、黑体字体的汉字比楷体、仿宋字体的汉字包含有
较多的笔画(a),这意味着宋体、黑体字体的笔画(a)特征序列比楷体、仿宋字体的笔画(a)特征序列具有较大的
高频振幅.因此,宋体、黑体字体的笔画(a)特征序列经 EMD分解后提取的高频能量将大于楷体、仿宋字体的笔
画(a)特征序列的高频能量. 
图 3是两幅大小为 128×128的汉字图像,左边为黑体,右边为楷体.在它们的下方分别给出了取 N=200时的

笔画(a)特征序列和它们经 EMD分解以后得到的 IMFs及其余量.为叙述方便,我们将黑体和楷体文本图像块的
笔画(a)特征序列记为 和 ,记 和 的第 i 个 IMF为 和 .在下面的实验中,我们所使用的
文本块均为 256 级灰度图像,按习惯,0 表示完全黑像素,255 表示完全白像素.这样,当用基本笔画模板按上述均
值方法计算相似度时,值为 0 表示相似度最大,值为 255 表示相似度最小.由于在黑体汉字中有较多的笔画(a),
因此,我们看到在 中几处出现 =0 或接近于 0.这意味着笔画(a)模板与黑体图像块中的某些笔画(a)达到了

完全耦合或几乎完全耦合.而在 中,几乎没有 =0 或接近于 0 的点,这说明在楷体汉字中的笔画(a)很少.通

过对 和 作 EMD 分解可以看到 imf 和 比 和 具有更大的振荡幅度.这表明, 

将比 具有更高的高频能量. 
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取大小为 128×128的黑体、宋体、仿宋和楷体字体汉字图像块各 25幅,当 N=1000时,用笔画(a)提取每幅
汉字图像块的笔画(a)特征序列.对每一个笔画(a)特征序列作 EMD 分解,保留其前面的两个 IMF,并计算这两个
IMF对长度 N的平均能量,以此作为该文本块中笔画(a)的特征能量,我们称其为该文本块的笔画(a)能量.对每种
字体的 25幅图分别计算其笔画(a)能量,并将它们用折线连接起来.图 4给出了黑体、宋体、仿宋和楷体字体汉
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字图像块各 25 幅图的笔画(a)能量.不难发现,黑体和宋体的笔画(a)能量明显高于仿宋和楷体的笔画(a)能量,而
楷体和仿宋体的笔画(a)能量则基本上没有差别. 

     

 A Chinese text block of HeiTi    A Chinese text block of KaiTi 

 黑体汉字图块         楷体汉字图块 

   
The stroke(a) feature series of 200 samples corresponding to         The stroke(a) feature series of 200 samples corresponding to 

the Chinese text blocks of HeiTi and its EMD decomposition      the Chinese text blocks of KaiTi and its EMD decomposition. 
长度为 200的黑体汉字图块的笔画(a)特征序列和它的 EMD分解 长度为 200的楷体汉字图块的笔画(a)特征序列和它的 EMD分解 

Fig.3 
图 3 

 
Fig.4  The distribution of the stroke(a) energy extracted from 100 text blocks 

of HeiTi, SongTi, FangSong and KaiTi 
图 4  黑体、宋体、仿宋和楷体字体的笔画(a)能量分布 

类似地,其他几种笔画的能量特征也反映了其他不同字体的结构特征.8种笔画能量组成一个 8维的特征向
量.除此之外,汉字图像块的总灰度平均可以用于区分粗体和非粗体字型,且易于获取.因此,我们在特征向量中
加入该特征,最后形成一个 9维的特征向量. 
综上,将本文提出的特征提取算法归纳如下. 
算法. 设 I是经预处理后的文字图像块,设定特征序列长度为 N≈10max(W,H),其中,W和 H分别是图像块的

宽度和高度. 
第 1步.令 i=1; 
第 2步.按第 1.2节所述方法提取第 i种笔画的笔画特征序列 xi; 
第 3步.对 xi作 EMD分解,得到前两个 IMF,即 IMF1和 IMF2; 
第 4步.利用 IMF1和 IMF2,按照第 1.4节所述,计算该文本图像块的笔画(i)能量; 
第 5步.令 i=i+1,若 i≤8,转第 2步;否则,转第 6步; 
第 6步.求 I的均值,作为特征向量的第 9个特征,形成 9维的特征向量. 
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2   字体识别 

在取得字体的特征向量之后,下面的任务是设计分类器进行字体分类.分类器的设计是模式识别中的关键
问题.本文的研究重点不是分类器设计.所以,为了更好地与文献[7]中的结果进行比较,我们采用与文献[7]中相
同的最小距离分类器. 
设 fj是待识别字体的第 j 个笔画能量,fj

k是第 k 种字体的第 j 个笔画能量的均值,δj
k是第 k 种字体的第 j

个笔画能量的标准差.当满足下面的条件时,待识别字体被识别为第 k种字体: 
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其中,K为总的字体类别数. 

3   字体识别系统 

根据以上分析,一个完整的字体识别系统如图 5所示. 
 
 
 
 
 
 

Test 
Matching 

Feature extraction Stroke feature series 

Feature extraction Stroke feature series Preprocessing 
Training 

Preprocessing 
samples 

samples 
Results 

Fig.5  The skeleton of a font recognition system 
图 5  字体识别系统示意图 

4   实验结果及分析 

为了验证本文方法的有效性,我们选取了 6 种常用的汉字字体,即宋体、楷体、黑体、仿宋、隶书和幼圆.
每种字体又分 4种字形,即标准体、粗体、斜体和粗斜体,总共 24种字体(形).训练和测试样本分为两类,即计算
机生成的文档图像和经扫描仪获得的文档图像.计算机生成的文档图像由 Photoshop 7.0 生成,图像分辨率为
72pixels/inch,灰度模式.扫描图像由 HP scanjet 3670扫描仪扫描获得,扫描分辨率为 100dpi,灰度模式.对每种字
体,我们生成计算机图像和扫描图像各 50幅,大小为 128×128像素.每种字体 100个样本,总共 2 400个样本.在
每种字体的 100个样本中,40个作为训练样本(计算机图像和扫描图像各 20个),其余 60个作为测试样本. 
对上面的训练和测试样本,表 1 给出了测试结果.从表 1 的统计结果看,平均识别率达到了 96.4%.需要说明

的是,我们的实验中有一半的样本来自于扫描样本.这些扫描样本都是由实际文本经普通扫描仪获得.能够得到
平均 96.4%的高识别率,这本身就说明了我们的方法具有很好的抗干扰能力.具有这种良好的抗干扰能力的主
要原因是我们在提取笔画特征序列时,特征序列的每一个值是基本笔画模板中 8 个像素点的均值,因此,如果实
际文本图像块中仅存在某些孤立的干扰点,作 1/8 平均以后,对特征序列的影响很小.然而,由于实际文本纸质发
黄而引起的扫描图像整体发暗,或因扫描设置不当引起的图像发暗或发白,将会对识别结果产生较大的影响,对
于这种情况,我们需要对图像块进行预处理. 
表 2给出了各种字体之间的混淆率.其中,仿宋误识为楷体的混淆率最高,为 4.3%.其主要原因是这两种字体

的多种笔画存在很大的相似性. 
文献[7]用基于全局纹理分析的方法对以上常见的 6 种字体和 4 种字形的汉字字体进行识别,得到了平均

98.5%的识别率,比我们的识别率略高.但是,由于我们无法得到文献[7]的字体数据,所以,这一比较并不是完全
客观的.而且,文献[7]的训练和测试样本都是计算机生成的样本,而在我们的实验中所用到的样本既有计算机生
成的样本,也包括扫描样本.需要指出的是,文献[7]使用了 16维特征,而我们的方法只用到 9维特征. 
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 Table 1  Recognition rate of fonts  (%) 
 表 1  字体识别率 (%) 

 SongTi KaiTi HeiTi FangSong LiShu YouYuan Average 
Regular 98 100 90.2 100 100 100 98 

Bold 90.6 88.7 100 92.1 100 93.5 94.2 
Italic 100 100 95.6 91.3 100 100 97.8 

Bold italic 100 92.8 100 89.8 94.5 95.9 95.5 
Average 97.2 95.4 96.5 93.3 98.6 97.4 96.4 

 Table 2  Font confusion rate (%) 
 表 2  字体混淆率 (%) 

 SongTi KaiTi HeiTi FangSong LiShu YouYuan 
SongTi 97.2 0 1.3 1.5 0 0 
KaiTi 0 95.4 0 3.8 0.8 0 
HeiTi 3.4 0 96.5 0 0 0.1 

FangSong 2.4 4.3 0 93.3 0 0 
LiShu 0 0 1.4 0 98.6 0 

YouYuan 0.4 0 2.2 0 0 97.4 

5   结  论 

本文提出了一种基于 EMD分解的汉字字体识别方法.该方法具有如下优点: 
• 特征维数低. 
• 在训练和测试中只需要较少的样本个数.尽管在实验中,我们使用了大量样本进行训练和测试.但是,由于

笔画特征序列是用笔画模板在汉字图像块中随机抽取的,因此事实上,同一汉字图像块可以多次使用,而不会对
测试结果产生较大的影响. 

• 训练样本和测试样本的大小和形状可以不相同. 
• 较高的识别率. 
由于本文的方法是采用汉字笔画来抽取笔画特征序列,因此,除非选取适合于西文字体特征的基本笔画,否

则,该方法不适合西文字体的识别.另外,本文方法的识别率还直接依赖于图像分割质量的好坏,当一个图像块
中包含有多种字体时,由于它包含了多种字体的统计特征,因而很容易造成误识,这是本文方法的一些缺陷.然
而,EMD 作为一种新的信号分析方法,被成功地用于提取汉字文本的笔画特征,是有意义的探索.它为拓展包括
EMD在内的 Hilbert-Huang变换理论的应用给出了一个新的尝试. 
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