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利用字形风格约束的字符识别研究

刘长松 1,2 丁晓青 1,2

摘 要 印刷体字符的字形风格和手写字符的书写风格是非常重要的特性. 本文研究了利用字符字形风格之间的约束关系提

高识别率的理论和方法, 提出了以字形风格同现概率为基础的 3 种识别模型, 结合实验结果分析了这些模型的优缺点和适用

条件, 结果验证了本文提出的风格约束模型能够有效地提高识别率.
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Study of Character Recognition Using Writing Style Consistent

LIU Chang-Song1 DING Xiao-Qing1

Abstract Typeface style and writing style are important features of printed and handwritten characters, but they are

not thoroughly studied for character recognition. In this paper, we study how to improve character recognition accuracy

by using style consistence between characters. We propose three methods which are based on the co-occurrence probability

of styles, and we analyze these methods′ features and their suitable conditions with experiments. The result shows that

our style consistent models can improve recognition accuracy effectively.

Key words Character recognition, style, co-occurrence probability, template matching

1 引言

一般的字符识别研究中, 人们最关心的是输入
模式所属的字符类别的问题, 并对此进行了深入的
研究. 但是很多情况下, 同一类别的每个字符图像除
了具有类别信息外, 还有一些个性特点, 例如, 印刷
体字符具有不同字体, 手写汉字具有楷书、行书、草
书等不同风格的写法. 这些个性特点一般称为风格
(Style), 由于风格的表现形式各式各样, 本文把与
单个字符图像变化有关的所有风格统称为字形风格,
简称为风格.
对于印刷体字符, 字体是最明显的风格, 而且风

格不仅决定于字体变化, 甚至跟环境有关, 如打印浓
淡、背景噪声大小都可以认为是不同的风格. 因此,
风格不容易严格定义和确定, 是一个相对模糊的概
念.

样本的风格变化常常会影响样本分类的准确性.
由于风格的复杂性, 人们对样本中出现了多少种风
格变化、风格对识别的影响、以及风格间关系的研

究较少. 一般采用通过对覆盖了所有类别和风格变
化的大量样本学习来适应不同风格的变化, 减少样
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本风格变化对样本分类的准确性的影响.
文字不仅具有不同的风格, 而且连续出现的各

个字的风格之间具有很强的约束关系. 因为文字一
般是成串出现的, 一般情况下成串出现的文字的风
格具有相似特点. 例如, 对于印刷文字, 往往某个整
段落都是用同种字体和字号；每个人的手写文字都

有其独特的风格. 本文把具有连贯风格的一串文字
字形风格间的关系定义为 “字形风格连续性约束”.
风格连续性约束提供了字符类别以外的信息, 如何
描述和利用这种信息提高字符串的识别率是本文的

研究目标.
如何利用风格约束信息提高字符串的识别率,

比较直观的思路是先确定整串输入样本的字形风

格, 然后使用为特定字形风格设计的分类器来进行
整串输入样本识别. 在印刷体识别领域这种思路是
普遍存在的, 许多字体识别方面的研究都有这种目
的[1∼4]. 但这种方案有两大问题：一是要求有识别率
极高的字形风格识别, 如果字形识别错误会极大降
低识别率, 而识别字形风格本身是一个比识别类别
更困难的问题；二是遇到设计分类器时未建模的风

格的样本时, 特定风格的分类器鲁棒性远不如风格
无关的分类器.
文献 [5] 提出了 Style Consistent (即本文中

的风格连续性) 的概念. 它为每个类别的每个字
形风格建立在该风格条件下的混合高斯模型, 用
EM(Expectation-Maximization) 算法估计模型参
数. 识别时考虑字形风格连续性, 在一定简化条件下
对多个连续风格的待识别样本联合求取最优解.这种
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方法能够利用风格连续性约束提高识别率, 但模型
复杂, 计算量大, 且不能利用已经存在的成熟识别算
法.
一些文献研究如何区分各种风格, 如文献 [6] 试

图利用大量未知风格的样本自动确定增值税发票上

打印字符的典型风格情况, 文献 [7, 8] 研究了联机手
写英文字符的字形风格聚类.
本文提出了一套利用同现概率描述风格连续

性约束的理论和方法, 并通过实验验证了利用这种
约束对提高分类器的识别率的作用, 错误率降低了
10% 左右.

2 字形风格约束的描述模型和算法

2.1 具有连续性约束的字形风格模型

本文认为字形风格连续性约束可以分成两种类

型：

1) 整体风格约束
每种风格由整个字符集范围内的所有字符共同

拥有. 可以为每一种风格编序号. 如果有 N 种整体

风格, 则每个字都有 N 种风格, 在存在整体风格约
束时, 不同字符可以拥有相同的风格.
典型例子：印刷体中的字体约束.
2) 个体风格约束
风格与每个字符的类别有关, 每个字符类别有

一种或多种风格, 具有风格连续性约束的字符的风
格之间有一定的联系但不一定唯一.
典型例子：手写文字. 某一个字的写法并不能

决定其他字的写法, 但每个字都有一些典型的写法,
每个字的写法会影响但不能决定其他字的写法. 例
如：对于手写汉字, 某个人的风格可能是大多数字以
行书写法为主, 但某些字又可能是草书或楷书写法.
整体风格约束可以看作是个体风格约束的一种

特殊情况, 整体风格约束问题也可以用个体风格约
束的模型来表达.

2.2 字形风格连续性约束下的字符类别识别模型

为了利用风格间约束来帮助识别, 我们首先建
立描述风格间约束情况的概率模型.
由于每个字符类别可以有一个或多个风格, 我

们把每一个字符类别的每一个风格所组成的集合记

为 SS. 对于 SS 集合中的任意元素 c ∈ SS 是某一

个类别的某种风格, c 具有两种属性, 即类别属性和
风格属性, 分别表示为 Code(c) 和 Style(c). 假设我
们已经建立了用于识别 c 的概率模型, 用该概率模
型可以得到 P (xxx/c), xxx 是输入样本的特征向量.

假设 n 个风格连续样本的特征向量分别是

xxx1, xxx2, · · · , xxxn, 每个特征向量对应的可能的风
格分别是 c1, c2, · · · , cn ∈ SS. 令向量 XXX =

{xxx1, xxx2, · · · ,xxxn}, 向量 CCC = {c1, c2, · · · , cn}. 我
们希望求

CCC∗ = arg max
CCC

P (CCC/XXX) (1)

作为类别和风格的最优识别结果的估计. 由于
c1, c2, · · · , cn ∈ SS, 所以识别结果中同时包括类
别和风格信息. 这个公式的目标是使字符的类别和
风格都正确的概率最大. 字符的类别和风格都正确
的概率越大, 显然字符类别识别率也越高, 如果我们
只关心字符类别的识别率, 在统计识别率时忽略风
格属性即可.
根据贝叶斯公式, 且由于 P (XXX) 与 CCC 无关, 得

到式 (2)

CCC∗ = arg max
CCC

P (XXX, CCC)
P (XXX)

= arg max
CCC

P (XXX, CCC) (2)

P (XXX, CCC) = P (XXX/CCC) P (CCC) =

P (xxx1, xxx2, · · · , xxxn/c1, c2, · · · , cn) P (CCC) (3)

假设 xxx1, xxx2, · · · , xxxn 互相独立, 且 xxxi 只与 ci 有关,
对式 (3) 进行简化, 得到

P (XXX, CCC) = (
n∏

i=1

P (xxxi/c1, c2, · · · , cn))P (CCC) =

(
n∏

i=1

P (xxxi/ci))P (CCC) (4)

两边取自然对数得到

ln (P (XXX, CCC)) = ln(P (CCC))+
n∑

i=1

ln (P (xxxi/ci)) (5)

很多常用的统计分类器基于概率模型, 例如:
1) 对于高斯模型分类器

ln (P (xxx/c)) =

ln(
1

(2π)
l
2

∣∣∣∣
∑
c

∣∣∣∣
1
2

exp(−1
2
(xxx−µµµc)

T

−1∑
c

(xxx−µµµc))) =

−1
2

(xxx−µµµc)
T
−1∑
c

(xxx−µµµc) + ωc

(6)
其中 µµµc,

∑
c 是对应于模型 c 的均值和协方差矩阵,

ωc 是对应于模型 c 的一个常数项. 一般我们忽略常
数项, 得到马氏距离分类器.
假设协方差矩阵为对角阵, 且对角元素相等, 各

个类别的协方差矩阵相同, 则马氏距离简化成欧氏
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距离

ln (P (xxx/c)) = − 1
2σ2

(xxx−µµµc)
T (xxx−µµµc) (7)

其中 σ 是常数.
2) 对于模板匹配分类器
假设风格 c 对应的模板 t 和待匹配样本尺寸相

同, 总像素数为 N , 模板图像的像素 0 变 1 的概率
为 p01, 1 变 0 的概率为 p10, 0 变 1 的像素数为 n1,
1 变 0 的像素数为 n2, 0 变 0 的像素数为 n3, 1 变
1 的像素数为 n4. 一般来说 p01 与 p10 均很小, 则

p (xxx/c) = pn1
01 ·pn2

10 ·(1− p01)
n3·(1− p10)

n4 ≈ pn1
01 ·pn2

10

(8)
ln (p (xxx/c)) ≈ n1 · ln (p01) + n2 · ln (p10) (9)

假设 p10 = p01, 则

ln (p (xxx/c)) ≈ mismatch(t,xxx) · a (10)

其中, a = ln (p01) 是一个常数, mismatch(t, xxx) 表
示模板 t 与样本 xxx 间不匹配的像素点数.
得到 P (xxxi/ci) 后, 关键问题是 P (CCC) 的求解.
假设 c1, c2, · · · , cn 互相独立, 以上公式退化成

一般的单字识别公式.
本文研究的风格连续约束正是体现在 c1, c2,

· · · , cn 的关系上, 因此, 不能假设 P (CCC) 项中 c1, c2,
· · · , cn 互相独立. 从前面的定义可知 c1, c2, · · · , cn

不仅有类别属性还有风格属性. 如果 c1, c2, · · · , cn

只是字符类别属性, 不包含风格属性, 则 P (CCC) 相当
于语言模型, 前后类别出现的顺序是有语言信息约
束的.

研究字形风格约束时, 我们暂不考虑语言信息
的约束. 因此假设 c1, c2, · · · , cn 只与字形风格因

素有关, 与顺序无关,在这种前提下推导 P (CCC)形式.
由于 c1, c2, · · · , cn 的组合可以很多, 预先统计

出任意组合下的概率几乎不可能. 即使能够做到, 由
于运算量和存储量的问题也无法在算法中使用. 因
此, 必须在一些简化的条件下进行讨论.

a) 整体风格约束方法
P (CCC) 在 c1, c2, · · · , cn 风格一致时有值, 风格

不一致时为零. 假设所有风格出现的频率相同, 则

P (c1, c2, · · · , cn) ={
a c1, c2, · · · , cn 风格全部相同

0 其他
(11)

其中 a 为常数. 这种假设实现简单, 但只在理想情
况下成立. 相应的识别公式为

CCC∗ = arg max
c1,c2,··· ,cn风格全部相同

n∏
i=1

P (xxxi/ci) (12)

对于最近邻分类器的具体计算方法是把所有相同风

格的模板分成一组, 分别用每种风格的模板组识别
并记录该组模板识别的距离之和, 挑选距离之和最
小的一组模板对应的识别结果作为最终结果.

b) 个体风格约束方法 1
每次只考虑两个输入样本间的约束关系, 此时,

P (CCC) = P (c1, c2).
本文中称 P (c1, c2) 为风格 c1, c2 的同现概率.

欧氏距离时的优化函数

g (c1, c2) =

ln (P (c1, c2))− 1
2σ2

(xxx1 −µµµc1)
T (xxx1 −µµµc1)−

1
2σ2

(xxx2 −µµµc2)
T (xxx2 −µµµc2) (13)

模板匹配距离时的优化函数

g (c1, c2)=ln (P (c1, c2))−mismatch (t1,xxx1) · a−
mismatch (t2, xxx2) · a (14)

如果预先知道每个训练样本的风格, 则 P (c1, c2) 可
以直接统计出来. 统计方法是：由于字形风格与字
符出现的顺序无关, 在每一组风格连续的训练样本
序列中, 任取两个样本, 统计两个样本的风格分别是
c1, c2 出现的次数, 除以所有可能的取法的总数即可
得到 P (c1, c2).

在实际情况下, 一般只能知道某些样本风格连
续, 例如, 同一段落或同一区域的字具有连续的风
格, 但具体是什么风格并不知道. 当样本的风格不知
道时, 可以先利用单字识别器进行识别, 利用识别结
果类别正确的首选模板的风格估计同现概率.

一次输入两个风格连续样本时, 由于只利用前
后两个字间比较少的风格约束信息, 识别率提高余
地不大. 而一般情况下一次识别的风格连续样本都
多于两个, 针对这种情况本文提出一种解决方案.
当识别 N 个的风格连续样本时, 先把所有的风

格连续样本两两组合, 分别用本文中的一次识别两
个样本的方法识别, 每次组合识别都会为每个字得
到一个识别结果, 这样每个字都得到 N − 1 个识别
结果. 再将每个字符的多个识别结果集成, 本文中采
用简单的投票法来集成.
此方法由于可以利用更多字间的约束信息, 不

易受个别字风格畸变的干扰. 由于对每个字分别估
计风格, 而不是试图统计出整体的风格再去识别, 每
个字的风格识别是否正确对其他字的影响较小.

c) 个体风格约束方法 2
每次考虑多个样本间的约束关系. 假设某两

个可能的识别结果 CCC 与 CCC ′
只有第一个元素不
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同, 不妨假设第一个元素分别为 c1 和 c′1, 其他元
素 c2, · · · , cn 与 c′2, · · · , c′n 相同. 则

P (XXX, CCC)
P (XXX, CCC ′)

=
(

n∏
i=1

P (xxxi/ci))P (CCC)

(
n∏

i=1

P (xxxi/c′i))P (CCC ′)
=

P (xxx1/c1)P (CCC)
P (xxx1/c′1)P (CCC ′)

=
P (xxx1/c1)P (c1/c2, · · · , cn)
P (xxx1/c′1)P (c′1/c2, · · · , cn)

(15)

只要得到 P (c1/c2, · · · , cn) 即可求解, 但是这个公
式理论上还是无法求解. 本文用以下近似来估计它

P (c1/c2, · · · , cn) =
P (c1, c2, · · · , cn)

P (c2, · · · , cn)
=

P (c2, · · · , cn/c1)P (c1)
P (c2, · · · , cn)

=

P (c2/c1) · · ·P (cn/c1)
P (c2) · · ·P (cn)

P (c1) =

P (c2, c1) · · ·P (cn, c1)
P (c2) · · ·P (cn)

P (c1)−(n−2)

(16)

这里我们只考虑 c1 与其他字间的关系, 假设 c2, · · · ,
cn 之间互相独立. 式 (16) 并不一定是最好的估计,
如果估计得更准确, 应该可以取得更好的结果.

通过式 (16), 我们可以分别对第一个字的第 m

个识别候选字计算一个修正的分数

λm = ln
(

P (xxx1/cm
1 ) · P (cm

1 )−(n−2)
n∏

i=2

P (ci, cm
1 )

)

= ln (P (xxx1/cm
1 ))− (n− 2) · lnP (cm

1 )+

n∑
i=2

lnP (ci, cm
1 )

(17)
其中 cm

1 表示第一个字的第m 个候选结果.
用 λm 对单字识别器得到的所有识别候选字重

新排序, 得到修正的识别结果.

3 在字形风格连续性约束下的字符识别实验

结果

3.1 已知风格的打印样本

图 1 中 6 种字体的 10 个数字, 用 6 磅字号打
印, 再用 200 dpi 分辨率扫描得到灰度图像, 打印和
扫描参数采样过程中保持稳定. 每个字体的每个字

符有 500 个样本, 前 250 组作训练集, 后 250 组作
测试集[5].

图 1 已知风格的样本

Fig. 1 Known style samples

识别特征：对输入字的图像在 32 × 32 的空间
中分别水平投影和垂直投影, 得到 32 + 32 = 64 维
特征.
由于每个样本的风格已知, 因此可以训练出每

个字符每种风格的识别模型, 本文采用欧氏距离分
类器模型.

如果不考虑风格, 只为每个类别训练一个模
板, 得到多字体混合训练的单模板分类器识别率为
84.75%. 用每一种字体训练的模板分别识别所有字
体的结果如表 1 (见下页) 所示, 从中可以看出, 测试
和训练字体相同时得到最高的识别率, 也就是单字
体识别器的平均识别率为 96.76%.
如果同时使用所有单字体识别器的模板来识别

所有测试样本, 得到的平均识别率为 96.06%.
使用本文提出的风格约束方法得到的识别结果

如表 2 (见下页) 所示. 当连续风格字符个数等于 1
时实际上等于不使用风格约束的单字识别结果.
由实验数据可知, 在比较理想的情况 (有足够多

带风格信息的样本) 下, 字形风格约束分类器能够逼
近单字体识别器的水平. 但如果风格连续样本长度
过短, 识别率也可能会降低.

三种方案都取得了明显的识别率提高效果, 而
个体约束 1 方法表现最好.

3.2 增值税发票密文识别

用文献 [6] 中的方法及相同的训练集和测试集,
分级聚类得到 27 个模板, 不断删除作用最小的模
板, 到剩余 14 个模板后, 用模板匹配分类器进行识
别. 得到的结果如表 3 (见下页) 所示.

由表 3 的结果可知, 整体约束导致识别率下降,
原因是从训练集得到的模板与测试集的情况具有较

大的不一致性.
对于实际情况, 个体约束方法 1 具有很好的鲁

棒性, 能够明显提高识别率.
个体约束方法 2 未取得好的结果, 而且在约束

字符数增加的情况下, 反而识别率快速下降, 说明我
们的模型在这种条件下有一定不足, 本文将在后面
具体分析产生这一情况的原因.



11期 刘长松等：利用字形风格约束的字符识别研究 1125

表 1 分别用单字体训练的识别器识别结果

Table 1 Recognition results of recognizers trained by single font samples

训练字体

测试字体 Arial Avantg Bookos Helvet Roman Verdan

Arial 93.24 54.12 62.06 91.88 56.56 69.28

Avantg 66.04 99.32 49.76 63.72 76 87.28

Bookos 55.32 38.92 96.96 50.36 42.2 56.28

Helvet 93.16 55.96 59.32 93.12 55.72 67.92

Roman 67.92 79.24 35.4 61.72 99.44 73.12

Verdan 91.4 67.08 53.2 85.36 65 98.48

平均 77.85 65.77 59.54 74.36 65.82 75.39

表 2 已知风格打印样本的风格约束识别结果

Table 2 Style consistent recognition results for known style printed samples

连续风格字符个数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

整体约束 95.91 96.38 96.68 96.67 96.75 96.75 96.73 96.69 96.73

个体约束 1 96.06 96.51 96.59 96.85 96.77 96.91 96.91 96.96 96.93 96.92

个体约束 2 96.41 96.83 96.73 96.67 96.73 96.71 96.68 96.64 96.54

表 3 增值税发票的风格约束识别实验结果

Table 3 Style consistent recognition results for tax form

风格约束字符个数 1 2 3 4 6 12 21 42 84

整体约束 99.06 98.94 98.90 98.83 98.84 98.85 98.83 98.83

个体约束 1 99.20 99.24 99.27 99.28 99.30 99.27 99.25 99.28 99.28

个体约束 2 99.20 99.21 99.20 99.21 99.19 99.09 98.92 98.67

表 4 零概率对已知风格打印样本的识别结果影响

Table 4 Effects of zero probability on known style printed samples

相同风格字符个数 2 3 4 5 6 7 8 9 10

个体约束 2 96.41 96.83 96.73 96.67 96.73 96.71 96.68 96.64 96.54

不处理 0 概率 96.21 96.60 96.67 96.57 96.70 96.61 96.57 96.54 96.44

表 5 增值税发票密文的实验结果的改进

Table 5 Improved style consistent recognition results for tax form

风格约束字符个数 2 3 4 6 12 21 42 84

不处理零概率 99.20 99.19 99.17 99.14 99.14 98.82 98.42 97.64

个体约束 2 99.20 99.21 99.20 99.21 99.19 99.09 98.92 98.67

半数约束 99.20 99.21 99.21 99.22 99.27 99.27 99.25 99.17
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3.3 风格约束纠正的错误分析

为了比较直观地理解风格约束的作用原理, 我
们把风格连续约束作用下的识别结果与简单的单字

识别结果进行比较, 对两者结果不同的情况进行直
观的分析. 图 2、图 3 中以三个字符为一组的图像内
容为：第一个字符为待识别样本, 第二个为不考虑风
格约束时最佳匹配的模板图像, 第三个为经过风格
连续约束修正后最佳匹配的模板图像.
风格约束使结果正确的典型情况如图 2 所示.

从中可看出, 输入样本由于干扰与错误的模板匹配
最好, 但通过风格连续性约束, 最终找到了与之风格
相近的正确模板.

图 2 风格约束使识别结果正确的例子

Fig. 2 Style consistent recognition gives correct result

风格约束使结果错误的情况分成两种典型的情

况. 第一种如图 3(a)∼(c) 所示, 即使能通过风格约
束找到正确的模板, 但由于干扰太大, 仍然不能识
别正确, 而单纯的模板匹配刚好能够与一个虽然风
格不同但匹配度更高的模板匹配; 第二种情况如图
3(d)∼(f) 所示, 在所有的识别模板中不存在与输入
样本风格一致的模板, 风格约束只会起副作用.

图 3 风格约束使识别结果错误的例子

Fig. 3 Style consistent recognition gives wrong result

4 讨论

从实验结果来看, 字形风格约束识别能够很好
地改进识别率, 但也出现了一些奇怪的现象, 尤其是
个体约束方法 2. 下面对各种问题产生的原因进行
分析.

1) 同现概率估计偏差
由于一般情况下训练样本中没有风格信息的标

注, 我们只有用识别结果估计风格来统计同现概率,
这会产生一些偏差. 当识别器的识别率比较高的时
候误差较小. 如果识别率较差, 则无法准确识别出风
格并统计出风格间的关系, 而且由于这种情况下的
主要问题已经不是由风格变化造成的, 不适合于应
用风格约束的分类器, 难以用风格约束信息提高识
别率.
统计同现概率需要大量的训练样本, 当训练样

本不足时, 就会出现统计不充分的情况, 从而影响可
靠性. 经常会发生某些风格组合的同现概率为零的
情况, 零概率对概率模型具有很坏的影响, 前面的实

验中, 我们都用一个很小的概率代替零概率, 这样做
对个体约束方法 1 几乎没有任何效果, 对个体约束
方法 2 的效果如表 4 (见上页) 所示.
小概率值对个体约束方法 2 的影响很大. 而由

于统计样本稀疏, 越小的同现概率值统计误差越大,
为了进一步测试这一问题的影响, 把个体约束方法 2
中风格连续的每个字对当前处理字的同现概率排序,
只取对当前字同现概率最大的一半字符参与计算当

前字的修正分数, 得到的结果如表 5 (见上页) 所示.
由以上实验可见, 个体约束方法 2 对同现概率

的准确性依赖较高, 经过一定技术处理, 该方法也能
取得不错的效果, 但仍不如个体约束方法 1 鲁棒性
高.

2) 遇到风格没有被建模的字符样本
这种情况在实际系统中是很常见的, 这时候由

于风格没有被正确建模, 利用越多的上下文字符风
格信息, 副作用越大. 而且, 对整体约束和个体约束
方法 2 的影响要远远大于个体约束方法 1. 这是在
实用系统中, 个体约束方法 1 表现比较突出的主要
原因.

3) 单字识别模型不准确
本文的计算公式都是建立在单字识别概率模型

准确的基础之上, 如果其概率模型不准确将导致风
格连续性约束模型不能取得最优参数.
本文的实验都是基于印刷体字符识别的, 但本

文给出的模型实际上是手写或印刷体都适用的. 由
于手写体文字之间的风格约束要弱于印刷体, 虽然
也能通过风格约束对识别率有所提高, 但效果不如
印刷体明显. 由于篇幅的原因, 本文没有给出手写体
的实验结果.

5 结论

利用书写风格连续性约束确实可以明显提高识

别率, 两个字不同风格之间的同现概率对于风格约
束的描述至关重要, 值得进一步分析和利用.
本文方法只能改善由风格因素造成的错误, 对

于其他因素的错误没有作用.
本文提出了整体约束方法、个体约束方法 1、个

体约束方法 2, 共三种模型, 其中个体约束方法 1 性
能最好, 且最容易使用. 该方法不需要人工标定风格
属性的训练样本, 易于使用; 也不需要特殊形式的分
类器模型, 容易用于优化许多现有系统.
本文的模型要求每个字的每种风格有一个独立

的模板. 本文提出的方法不仅能够识别出类别, 还能
够识别出风格信息.
存在问题：如果用风格约束方法识别未建模的

风格的样本性能可能更坏; 存储同现概率会增加额
外的消耗, 存储量与风格个数的平方成正比; 对于大
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字符集识别问题的可用性受到限制; 需要较多的训
练样本来得到风格同现概率和每种风格的识别模板.
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