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摘　 要： 主要是将隐马尔可夫模型运用于印刷体维吾尔文识别后处理的初步尝试。 在隐马尔可夫模型运用中，通过对识别错

误进行了比较，分析，分类，构造 Ｂ 矩阵，使文本文字也可以产生双重随机性，满足隐马尔可夫模型的使用条件。 最后，完成对

相同的五个测试文本进行四种后处理的测试。
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０　 引　 言

印刷体文字识别主要是针对印刷文字进行识

别。 文字识别系统由预处理，特征提取，模式匹配和

后处理四大模块组成［１］。 后处理的主要任务是提

高系统的识别率。 本文中印刷体维吾尔文识别后处

理是采用统计方法实现的［２］，即将识别结果与存储

这类字符文本所有词的数据库中的信息作比较或分

析字符串出现的频率。

１　 前期工作

本文的维吾尔文印刷识别后处理，是通过对识

别错误建立误差模型，用模型中的错误分类与统计，
得出错误字母与正确字母之间的概率， 从而得出隐

马尔科夫模型参数（Ａ、Ｂ、π） 中的 Ｂ 矩阵（观察矩

阵）， 其流程如图 １ 所示。 最终使用 ＨＭＭ 模型进行

校正维文印刷体识别后处理，通过对结果进行观察，
判断该方法是否可行。

A矩阵，π序

校正后文本

HMM模型

后处理算法

测试文本识别后文本

误差模型

B矩阵

文本对比程序

印刷体识别系统

正确文本

图

图 １　 实验流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　 　 本文后处理实验前，通过对 ５４ 个维吾尔文的图像

进行识别，预先准备了错误语料信息。 如图 ２ 所示。
　 　 误差模型是通过文本比对程序比对后，发现识

别后错误的类型主要是切分的错误，空格的错误，近
似字母和首字母的错误。 对错误类型人工调整的更

加合理后，再对错误语料进行处理得到的模型。



（ａ）待识别图像　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）识别的结果文本　 　 　 　 　 　 （ｃ）正确文本

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ａ）Ｉｍａｇｅ ｔｏ ｂｅ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ　 　 　 　 （ｂ）Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｍａｇｅ　 　 　 （ｃ）Ｃｏｒｒｅｃｔ ｒｅｓｕｌｔ ｔｅｘｔ
图 ２　 识别效果图

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｐｉｃｔｕｒｅ

２　 算法概述

２．１　 隐马尔可夫模型

２０ 世纪初俄罗斯数学家 Ｍａｒｋｏｖ 首次提出了一

种随机过程。 该随机过程是一种用参数表示的，用
于描述随机过程统计特性的概率模型，是一个双重

随机过程，由两个部分组成：马尔可夫链和一般随机

过程。 其中，马尔可夫链用来描述状态的转移，用转

移概率矩阵描述。 一般随机过程用来描述状态与观

察值的关系，用观察值概率矩阵描述。 对于 ＨＭＭ
模型，其状态转换过程是隐含的，因此称之为“隐”
马尔可夫模型。

ＨＭＭ 中相关概念的定义如下［３］：
（１）隐含状态： Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，是可能出现

的隐状态集合。 其中 Ｎ 是状态的总数；
（２）不同的观察符号总数 Ｍ。 观察序列被模型

化后的输出，各个符号表示为：Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖ｝；
（３）状态转换概率 Ａ ＝ ｛ａｉｊ｝Ｘ． 其中：
ａｉｊ ＝ Ｐ ｑｔ ＋１ ＝ ｓ ｊ ｜ ｑｔ ＝ ｓｉ( ) ， １ ≤ ｉ， ｊ ≤ Ｎ （１）

　 　 实际应用中，根据具体情形添加相应的限制。
模型的定义中，假设一个状态能达到任何状态（也
包括本身状态）；

（４）在某一个状态 Ｊ 中观察符号概率分布 Ｂ ＝
ｂ ｊ（ｋ）{ } ， 其中：

ｂｊ（ｋ）＝ Ｐ ｖｋ ａｔ ｔ ｜ ｑｔ ＝ ｓｊ( ) ， １≤ ｊ ≤Ｎ， １≤ｋ≤Ｍ （２）
（５）初始状态分布：模型中的各个状态初始观

察符号概率。
ＨＭＭ 包含 ３ 个问题：
问题 １　 对给予的观察序列 Ｏ ＝ ｏ１ｏ２…ｏＴ 和一

个模型 ＨＭＭ （π，Ａ，Ｂ）， 如何有效地计算该观察序

列的出现概率，也就是根据已给予的模型和观察序

列如何计算此观察序列被此模型产生的概率。 此问

题可用前向算法或后向算法解决。
问题 ２　 对给予的观察序列 Ｏ ＝ ｏ１ｏ２…ｏＴ 和一

个模型 ＨＭＭ （π，Ａ，Ｂ）， 如何选择一个理想的隐状

态序列（隐状态序列最可能地产生所给出的观察序

列），此问题可用维特比（Ｖｉｔｅｒｂｉ） 算法用来解决。

问题 ３　 观察序列的出现概率尽量增大的情况

下，如何优化模型的各种参数，使该模型最好地描述

观察序列的产生，此问题可用前向－后向算法（ＢＷ
算法）来解决。
２．２　 建立误差模型

通过统计分析错误语料中的错误，得到误差模

型，误差模型主要工作：一个是查找错误单词队列，
另一个是查找详细错误类型［３］。

首先，对错误文本 Ｅ 和正确文本 Ｒ 进行逐个字

符的对照，当发现字符 ｒ 与字符 ｅ 不一致时，分别找

出 Ｒ中与字符 ｒ对应的单词 Ｒ ｉ，Ｅ中与字符 ｅ相对应

的 单 词 Ｅ ｊ。 找 出 Ｒ 中 Ｒ ｉ 后 的 所 有 单 词

Ｒ ｉ ＋１Ｒ ｉ ＋２Ｒ ｉ ＋２…Ｒ ｉ ＋ｎ，Ｅ 中 Ｅ ｊ 后 的 所 有 单 词

Ｅ ｊ ＋１Ｅ ｊ ＋２Ｅ ｊ ＋３…Ｅ ｊ ＋ｍ， 逐个单词的比较，当发现单词

Ｒ ｉ ＋ｘ 与 单 词 Ｅ ｊ ＋ｙ 相 等 时， 则 单 词

Ｒ ｉＲ ｉ ＋１Ｒ ｉ ＋２Ｒ ｉ ＋３…Ｒ ｉ ＋ｘ－１ 为 正 确 序 列， 否 则 单 词

ＥｊＥｊ ＋１Ｅｊ ＋２Ｅｊ ＋３…Ｅｊ ＋ｙ－１ 为错误序列，示意图如图 ３ 所示。

RiRi+1Ri+2Ri+3…Ri+x-1为正确词
EjEj+1Ej+2Ej+3…Ej+y-1为错误词

找出相等单词Ri+x与Ej+y

以Ri与Ej为起点对两个文本
进行逐个单位词的比较

错误类型分析

以Ri+x为起点的文本为新的R，
以Ej+y为起点的文本为新的E

找出相等单词Ri与Ej

对正确文本R与错误文本E
进行逐个字符的比较

图 ３　 查找错误单词队列示意图
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　 　 错 误 类 型 分 析 模 块 将 单 词

ＲｉＲｉ＋１Ｒｉ＋２Ｒｉ＋２Ｒｉ＋３…Ｒｉ＋ｘ－１ 视 作 Ｐ， 将 字 符 串

Ｅ ｊＥ ｊ ＋１Ｅ ｊ ＋２Ｅ ｊ ＋３…Ｅ ｊ ＋ｙ－１ 视作 Ｑ。 对 Ｐ 与 Ｑ 进行逐个

字符的比较，当发现字符 Ｐ ｉ 与字符 Ｑ ｊ 不等且字符

Ｐ ｉ ＋ｘ 与字符 Ｑ ｊ ＋ｙ 相等时，则 Ｐ ｉＰ ｉ ＋１Ｐ ｉ ＋２Ｐ ｉ ＋３…Ｐ ｉ ＋ｘ－１ 为

正确字符， Ｑ ｊＱ ｊ ＋１Ｑ ｊ ＋２Ｑ ｊ ＋３…Ｑ ｊ ＋ｙ－１ 为错误字符。 通过

分析比较正确字符与错误字符得出错误类型，错误

类型分析模块流程示意图如图 ４ 所示。

对正确字符串P与错误字符串Q进行逐个字符的比较

找出不等字符Pi与Qj

对Pi与Qj为起点对两个字符串进行逐个字符的比较

找出不等字符Pi+x与Qj+y

PiPi+1Pi+2Pi+3…Pi+x-1为正确词
QjQj+1Qj+2Qj+3…Qj+y-1为错误词

以Pi+x为起点的字符为新的P，
以Qj+y为起点的字符为新的Q

根据对正确字符与错误字符的比较分析，得出错误类型

图 ４　 查找详细错误类型示意图
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２．３　 基于 ＨＭＭ 算法的后处理算法

对于 ＨＭＭ 模型而言，该模型的适用对象为双

随机事件，比如语音识别，文字识别。 对于识别后处

理与文本校正，一般都认为是单随机事件，所以并不

适用于 ＨＭＭ 模型。 但文本识别并不是完全意义上

的单随机事件，它也有双随机特性，也可以适用于

ＨＭＭ 模型。
首先，对 ＨＭＭ 模型三元组 （π，Ａ，Ｂ） 进行分

析。 Ａ 矩阵为转移矩阵，即从一种隐藏状态转移到

另一种隐藏状态的概率集合。 Ｂ 矩阵为观察矩阵，
即从一种观察值到一种隐藏状态的概率集合。 π 序

列为初始概率序列，即一种隐藏状态的初始概率集

合［４－５］。
对于拼写文字，Ａ 矩阵就是从一个字母转移到

另一个字母的概率，即 ａｉｊ 为 ａｉａ ｊ 这种组合在训练集

中的概率，其中 ａｉ 为一个字母，ａ ｊ 为另一个字母。 π
序列就是一个字母为单词首字母的概率。 可以得出

字母为隐藏状态，观察序列就是待校正的错误单词，
由此得出观察值为校正的错误单词的字母。 那么字

母即为隐藏状态又为观察值，也不会产生冲突，因为

隐藏状态对应于正确单词的字母，而观察值对应于

错误单词的字母（包括正确字母与错误字母），虽然

二者为同一个集合， 但二者的意义不同。 例子：单
词 ｔｈｅ 被识别成 ｔｂｅ，单词 ｌｉｓｔ 被识别成 ｂｉｓｔ，单词 ｂａｄ
被识别成 ｂａｂ， 即字母 ｈ、ｌ、ｄ，都有可能被识别成 ｂ，
当得到一个包含字母 ｂ 的观察序列（待校正单词），
字母 ｂ为观察序列中的一个观察值，从 ｂ可以得出那

些隐藏状态。 字母 ｂ 可以由其本身识别得出，所以

可得出隐藏状态字母 ｂ，除了其本身外，字母 ｂ 还可

以由字母 ｈ、ｌ、ｄ 错误的识别得出，因此还可以得出

隐藏状态字母 ｈ、ｌ、ｄ，通过观察值字母 ｂ，可得出隐

藏状态字母 ｂ、ｈ、ｌ、ｄ。 由此，可以对误差模型中的错

误分类进行分析，得出观察值与隐藏状态对应的 Ｂ
矩阵（观察矩阵）。 维吾尔文字也属于拼写文字，也
可以用该方法生成 Ｂ 矩阵（观察矩阵）。

生成 Ａ矩阵（转移矩阵） 的流程图如图５所示。

所有的正确单词处理完毕后，遍历aij，令aj=aij/(ai的数量）

令n=n+1

aij加1，ai的数量加1

提取正确单词中第n+1位字母aj

提取正确单词中第n位字母ai

图 ５　 生成 Ａ 矩阵流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａ ｍａｔｒｉｘ

　 　 生成 Ｂ 矩阵（隐藏矩阵）的流程图如图 ６ 所示：

所有的错误单词处理完毕后，遍历bij，令bj=bij/(bi的数量）

令n=n+1

bij加1，bi的数量加1

提取错误单词相对应的正确单词中第n位字母aj

提取错误单词中第n位字母bi

图 ６　 生成 Ｂ 矩阵的流程图

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ Ｂ ｍａｔｒｉｘ

　 　 生成 π 序列（初始概率序列）的流程图如图 ７
所示。
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所有的正确单词处理完毕后，遍历πi，令πi=πi/π

指向下一个正确单词

πi加1，π加1

提取正确单词中首字母ai

图 ７　 生成 π序列的流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ π ｓｅｑｕｅｎｃｅ

３　 试验结果

３．１　 建立误差模型

对于误差模型，编写了两个算法：（１）查找错误

单词队列算法；（２）查找详细错误类型算法。 将错

误类型分为 ５ 种，分别为：删除错误（单与多）、替换

错误（单与多）、插入错误（单与多）、空格错误、其它

情况错误。
将查找错误单词队列算法执行部分结果，见

表 １。
表 １　 错误词与正确词对照表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｒｏｎｇ ｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔ ｗｏｒｄｓ

正确词 错误词

　 　 将查找详细错误类型算法执行部分结果，见表

２。 错误分类统计结果，见表 ３。
３．２　 基于 ＨＭＭ 算法的后处理算法

本实验主要的有三个算法：（１）ＨＭＭ 模型初始化

算法；（２）前向－后向算法（ＢＷ 算法）；（３）维特比算法。
在误差模型的基础上建立了 ＨＭＭ 模型，该算

法的核心功能代码与建立误差模型算法的核心功能

代码极其相似，区别在于建立误差模型算法的功能

代码只对错误类型进行分析，统计后输出，ＨＭＭ 模

型初始化算法的核心功能代码将错误类型分析统计

后，求出所需的各种概率。 下面将给出四种后处理

算法的测试结果。

表 ２　 正确和错误词的错误类型对照表

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔ ａｎｄ ｗｒｏｎｇ ｗｏｒｄｓ

正确词 错误词 词/错误类型

词
替换错误（单）

词
替换错误（多）
替换错误（多）

词
删除错误（单）
删除错误（单）

词
空格错误

替换错误（单）
词

删除错误（单）

表 ３　 错误分类统计结果

Ｔａｂ． ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

错误类型 次数 概率 ／ ％

错误总数 １ １５２ １００
替换错误 ７６７ ６６．５８
空格错误 ２０３ １７．６２
插入错误 ６７ ５．８１
删除错误 １１５ ９．９８

　 　 用维文印刷体识别系统识别实验中给出的测试

集识别正确率为 ８５．３９３％，从文本库中随机抽取了

五个文本，识别系统的识别率为 ７９．７０５％；经过未进

行 ＢＷ 学习的 ＨＭＭ 模型的后处理校正后，再进行

测试，正确率提高至 ８０．２７２％；经过只统计错误词的

未进行 ＢＷ 学习的 ＨＭＭ 模型的后处理校正后，平
均正确率也为 ８０．２７２％。 原始识别文本与经过后处

理后识别的准确率情况见表 ４。
表 ４　 准确率统计结果

Ｔａｂ． ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ

算法类型 正确率 ／ ％

原始测试集 ７９．７０５
基于未进行 ＢＷ 学习的 ＨＭＭ 模型的算法 ８０．２７２
基于进行 ＢＷ 学习的 ＨＭＭ 模型的算法 ７９．２５２

只统计错误词的基于未进行 ＢＷ 学习的 ＨＭＭ 模型的算法 ８０．２７２
只统计错误词的基于进行 ＢＷ 学习的 ＨＭＭ 模型的算法 ７９．２５２

　 　 算法对于每个文本的详细统计结果见表 ５。
表 ５　 正确率详细统计结果

Ｔａｂ． ５　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

文本一 文本二 文本三 文本四 文本五

无修改 ７４．８５７ １００ ７７．１４３ ７１．１１１ ７７．００５
无 ＢＷ ７４．８５７ ９９．３９４ ７７．７１４ ７３．８８９ ７７．００５
有 ＢＷ ７４．２８６ ９８．７８８ ７７．１４３ ７０．５５６ ７７．００５

错词无 ＢＷ ７４．８５７ ９９．３９４ ７７．７１４ ７３．８８９ ７７．００５
错词有 ＢＷ ７４．２８６ ９８．７８８ ７７．１４３ ７０．５５６ ７７．００５
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