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基于多分支结构的手写字图像特征提取自适应算法
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摘 要：飞机地面维护工卡是维修操作和归档的重要依据，分步完成其手工填写和数字化存储具有重要价值。为减

少飞机运行安全隐患，受行业规范限制，工卡通常设计成可离线部署工作的识别模型。工卡书写不但字符类别数目

多，还存在大量汉字、英文混用情形，导致字符特征提取困难且识别精度不高。为了针对性地提升平均识别准确率和

速度，减少结构相似字、结构复杂字等的错误识别，本文提出一种多分支卷积与特征融合提取结构。利用深层卷积的

多尺度特征提取优势，引入改进的重参数化多分支结构来改善图像全局、局部特征提取效果；采用全卷积实现区域空

间特征与图像深层特征融合，在分类过程中，提出融合全卷积分类器结构，依据字符特征复杂程度不同自适应分类，

改善相似字与复杂字类间、类内的分类识别效果。与主流的手写字识别方法相比，改进后网络结构的存储大小为

69.1 MB；在汉字数据集上的实验表明，识别精度与速度均大幅提升，模型首次预测准确率和前5次预测准确率分别

达到97.50%和99.79%。模型对相似字符、中英文字符的识别模型优势明显，在包含了中英文和数字的数据集上，改

进后结构存储大小为69.2 MB，实验结果中首次预测准确率达到97.23%，推理速度达到1 400 张/s，对飞机地面维护

工卡识别等特定领域有一定价值。
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随着民航业发展，航班密度和数量大幅增加，地面

维护保障压力日益增大。维修工程师在日常的维护、

维修、放行等工作结束后，需要填写飞行维修记录本、

放行工卡等作为工作日志。虽然互联网和移动终端智

能设备的不断发展使无纸化逐渐成为主流，但出于行

业安全性考虑且受航空公司规模、经济效益等限制，业

内仍需分步完成人工手写、数字化存档工作[1]。目前，

中国国航、东航、南航等数十家公司可实现机务人员维

修记录的在线填写、上传及数字化存档[2]。但在多数

中小型航空公司和机场，由于经济效益和信息化程度

有限，或是需要综合考虑在线传输技术的应用领域和

范围以减少工作频段干扰造成的飞行安全隐患，一般

需要脱机离线分步完成日志的书写、采集及存储[3]。

例如：2023年，美国国家航空航天局（NASA）航空安全

报告系统（ASRS）曾提及，在某机场 5G网络推广运行

期间，有机组发现在起飞和进近阶段，机长一侧的无线

电高度表和部分机载设备系统出现指示错误造成导航

系统工作受扰。由此可见，研究特定领域内手写字符

的脱机识别及模型轻量化具有应用价值[4]。

飞机地面维护工卡是维修操作和归档的重要依

据，工卡书写因存在大量汉字、英文混用情形，导致字

符特征提取困难且识别精度不高。区别于标准印刷

体，手写字易受字体结构和人为因素影响，导致字符类内

呈特征差异化，类间差异减小，影响字符分类识别结果[5]。

传统的字符分类识别有标准模板匹配方法和基于深度

学习的图像分类识别方法[6‒8]。模板匹配方法从标准

字体图像中提取特征，通过特征比对实现字符识别。

判别函数和分类器的改进[9‒11]改善了识别效果，但由于

识别效果受模板特征匹配阈值影响，准确率仅能达到

90%[12]。基于深度学习的方法采用卷积运算提取深层特

征，识别对象从90年代的纯数字发展到当前的汉字文

本[13]，所采用模型在平均识别精度方面提升较大。黄

婉蓉等[14]利用各卷积层所提取特征计算其注意力权

重，提出注意力机制卷积网络（AT-CNN）模型，在汉字
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数据集（HWDB1.1）上的识别准确率达到95.05%，但对

相似字符的区分度低。Xie等[15]利用上下文时序推理，

提出预处理增强管道模型，识别准确率达到96.72%，但

识别速度较慢。周於川等[16]通过改进 SqueezeNet 实

现脱机手写汉字的识别，为提高速度减小了模型体积，

导致模型精度下降至96.32%。进一步地，Ding等[17]提

出重参数化网络RepVGG，该模型利用多分支训练、单

分支推理实现目标分类与检测，比ResNet推理速度提

高近 1倍，在 ImageNet准确率达到 80.21%以上，但训

练复杂性提高。Trang等[18]利用改进的RepVGG分类

功能实现新冠肺炎分型，准确率达到 95.40%，与原始

RepVGG 相比提高了 3.60%，但忽略了图像特征的空

间信息，缺乏空间一致性。为了提取典型图像特征及

空间特征，解决字符分类、语义分割、小目标细粒度分

类等识别精度不高问题，Shiri等[19]保留特征层，引入

全卷积[20]提取特征位置，在MNIST数据集上准确率达

到 92.86%，但对于大规模复杂数据，仅进行全卷积操

作会导致部分特征信息损失。

综上，在符合民航行业规范标准前提下，研究飞机

地面维护工卡的手写字特征提取与识别，综合考虑常

用字、相似字及复杂字的特征提取效果和识别速度，以

RepVGG结构为基础，利用改进的多分支重参数化结

构建立多尺度自适应模型，具有理论研究基础。

1　问题提出

手写字符识别属于基于图像特征的分类问题。单

通道逐层卷积对于不同复杂程度的字符特征提取存在

差别，卷积层越深，越有利于网络学习不同抽象层次的

特征，而浅层卷积更能获得图像细节及边缘特征。因

此，构建手写字符脱机识别模型，实质是通过增加卷积

通道数、卷积层数，设计多层多通道卷积模型，优化特

征提取和分类算法，以改善类间、类内特征提取效果，

提高分类识别精度和推理速度。

本文采用的汉字手写字符数据集（HWDB1.0‒

1.1[21]）共包含3 755类，分类数代表不同汉字种数。利

用多层卷积实现手写字符分类模型，过程如图1所示。

图1中，卷积层数L为14，假设有汉字图像 i，其标

签实际分类为Ni，模型预测分类为 N̂i，特征提取函数记

为F(×)，分类运算记为H(×)，卷积运算记为Conv(×)，则有

式（1）~（4）成立：

N̂i =H(X̂i ) （1）

X̂i =Fi (Xi1Xi2Xi5 ) （2）

Xij =Fj (Xij1Xij2Xij3 ) （3）

Xijd =Convd (Xij - 1 ) （4）

式（1）~（4）中，Xi 为第 i类字符图像实际特征，X̂i 为模

型提取图像特征，Xij 为第 j 层特征输出，Xij d 为第 j

层、第d个通道特征输出。

利用卷积运算实现各层各通道的特征提取，特征

输出如图2所示。图2使用更大的卷积核有利于增大

感受野，增加单个卷积核可获得的信息；更多的卷积层

有利于提取聚合图像深层抽象特征，各层的通道数增

加有利于提高该层细粒度特征。特征提取结果经由分

类器通过概率值得出分类结果。因此，图像输出分类

与实际分类的匹配程度易受总卷积层数和各层融合特

征影响。为了在提高模型分类识别精度的同时避免运

算成本过大，需要合理确定卷积层数、通道数以及卷积

核大小。运算成本越高，模型分类识别速度越慢。运

算成本包含模型参数量（Pa）与内存访问成本（CMA），

计算如式（5）~（6）所示：

Pa =CL - 1 (m2CL + 1) （5）

CMA = hw(CL - 1 +CL )+mCL - 1CL （6）

式（5）~（6）中，CL - 1为L - 1层卷积核数量，CL为L层卷

积核数量，m为卷积核大小，h、w分别为特征图的高和

宽。可以看出，减少卷积核数量和大小，能够大幅减少

图1　多层卷积实现图像特征提取与分类识别

Fig. 1　Multi-layer convolution for image feature extraction and classification recognition

图2　各层各通道特征提取及卷积运算

Fig. 2　Layer and channel feature extraction and convolu-
tion operation
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参数量，实现模型压缩；在CL、CL - 1 相等时，内存访问

成本出现最小值。由于内存访问成本在模型训练测试

时不便直接计算，后续实验中采用每秒处理的实际图

片张数作为其表征量。

对于本文研究的手写字图像识别，由于存在较多

的相似字、复杂结构字，也有部分简单字，其特征尺度

差异较大，因此，构建分类识别模型的关键在于解决3

个方面问题。首先，需要合理优化卷积层数、各层通道

数，避免深度过大、通道数过多导致的过拟合和运算量

过大；其次，需要统一各卷积层全通道特征矩阵维数，

避免局部、全局特征融合导致的识别精度降低；此外，

需要优化多卷积层网络结构，避免简单字特征冗余导

致的运算效率下降，以及复杂字特征不全导致的识别

精度下降。

基于以上问题，本文提出一种基于重参数化的多

分支卷积字符识别算法（re-parameterized multi-branch 

convolutional algorithm，RMCA）。

2　分类识别模型设计

2.1　重参数化卷积结构设计

图 3为特征提取器的重参数化卷积结构，该模块

采用多分支架构，每个卷积层包含3个分支。

图 3中，为了满足不同复杂程度手写字图像特征

提取需要，采用重参数化结构进行优化。如图3所示，

第 i类图像第 j层输入特征矩阵Xij - 1通过3分支（即各

自独立的核大小 3×3、1×1的卷积和短接分支）后分别

归一化后进行特征融合，则该层图像特征与核大小3×

3的卷积输出特征维数相同。卷积与归一化按式（7）~

（8）计算。

Conv(Xij )=Wc Xij - 1 + bConv
c （7）

Xij =∑
c = 1

3

BN(Convc (Xij - 1 ))=

          ∑
c = 1

3

(γc ×
Convc (Xij - 1 )- μc

σc
+ βc ) =

          ∑
c = 1

3

(γc ×
Wc ×Xij - 1 + bConv

c - μc

σc
+ βc )=

          ∑
c = 1

3

(γ*
cWc Xij - 1 + bConv*

c )=

          ∑
c = 1

3

(W *
c Xij - 1 + bConv*

c ) （8）

式（7）~（8）中，Wc为 c分支中的可学习权重矩阵，μc为

样本均值，σc为标准差，γc为缩放系数，BN表示批归一

化操作，bConv
c 和 βc 分别表示 c分支的原始卷积偏置和

第 c分支批归一化层[22]的偏置，带*参数表示运用重参

数化转换后的等效矩阵。

由图3可以看出，归一化融合输出特征Xij作为下

一层卷积块的输入矩阵，可等效为将各分支原卷积核

Wc填充为同等大小为3×3的卷积核W *
c 后再完成同维

数卷积特征的融合。在采用重参数化结构后，将原多

分支不同卷积核卷积运算后的特征融合，等效为统一

尺度的卷积核矩阵运算，可以大幅减少参数量和计算

量，提高模型拟合能力。由此可知，增加重参数化的设

计有利于改善图像融合特征并减少模型运算量。

为了兼顾复杂字、简单字图像特征提取效果，避免

卷积层数增加造成全局特征损失，本文设计改进的重

参数化结构将使用更大的卷积核以改善融合图像矩阵

尺度。

将第1个卷积块重参数化结构改为4分支，结构如

图4所示。

各分支卷积核尺寸分别设置为 1×1 和 7×7 组合，

因此可将该层卷积核尺寸一致等效为7×7。卷积层数

设置为两层，其他各层按原重参数化结构，卷积核等效

为 3×3，以避免增加模型计算量。各层卷积与归一化

图3 重参数化卷积结构

Fig. 3 Re-parameterized convolutional structure

图4 改进的重参数化卷积结构

Fig. 4 Improved Re-parameterized convolutional structure
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运算，除首个卷积块分支数 c 变化外，其他各层均满

足式（8）。

2.2　分类器融合结构设计

通过多层卷积后的全连接层实现特征融合，易造

成全局图像特征信息损失或是部分层的特征信息输出

损失，导致分类器判别错误。因此，引入指定层空间特

征，以优化分类器的融合结构。为了避免特征冗余导

致的运算效率下降，也防止特征提取不充分导致的识

别精度下降，设计图5所示分类器融合结构，采用全卷

积替代全连接层，引入特征提取器的第 4阶段空间特

征至分类器。

由式（3）可知，改进前，第 4阶段特征输出为Xi4，

第5阶段特征输出为Xi5。改进后，将第4阶段输出特

征沿两个路径传播：1）Xi4k1
作为第 5阶段输入矩阵，

得到输出特征矩阵（Xi5k1
）；2）Xi4k2

经卷积下采样、池

化操作（Pool(×)）后得到空间特征矩阵（Pool(Xi4k2
)）。

两分支特征矩阵拼接（Concat(×)），得到模型输出的融

合特征 X̂i，从而输出分类值 N̂i。具体运算如式（9）~

（10）所示。

Xi4k2
= Sk2

(CL (Xi4 )) （9）

X̂i =Concat[CL (Pool(Xi5k1
))Pool(Xi4k2

)]（10）

式（9）~（10）中，CL (×)为下采样卷积运算，S(×)为特征分

支。下采样卷积核大小均为 3×3，池化卷积核大小为

1×1。上述分类器融合设计中，所采用的特定卷积层

特征按不同比例融合的算法，可由分类器输出结果获

得的两分支特征贡献程度实现分支比例的自适应调

节，该方法有利于改善不同复杂程度中文字符的分类

识别精度，使模型能够准确提取空间特征，避免多层卷

积导致的全局特征输出损失。在本文实验中，比例分

支k1:k2取4:1。

本文设计构建的手写汉字分类识别模型如图6所

示。图 6中，n为模块层数，模型主要由特征提取器和

融合分类器两部分构成。输入图像经过预处理操作

（统一尺寸大小和归一化）后输入模型。特征提取器采

用5阶段的多分支重参数化结构，其中，第1阶段采用

4分支，其余 4阶段采用 3分支。之后，融合分类器接

收特征提取器的输出，生成最终的分类结果。

3　模型训练与验证

实验采用Ubuntu18.04操作系统，运行内存为64 GB，

CPU型号为 Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz，GPU型

号为 Tesla A100‒SXM4，显存大小 40 GB。学习率初

值设置为0.000 2，按余弦规律衰减，批量大小设为512。

实验训练数据集分为两组，第 1组采用中国科学院自

动化研究所公开的手写汉字数据集（HWDB1.0‒1.1），

共3 755类，含中文手写字符样本数267万余张。为便

于不同方法下的对比实验，测试采用 ICDAR‒2013数

图5　分类器融合结构

Fig. 5　Classifier fusion structure

图6　重参数化手写字符识别模型

Fig. 6　Re-parameterized handwritten character recognition model
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据集[23]，含中文手写字符样本数 22.4万张，记为 1组。

此外，针对民航领域中英文缩写、数字签名交替出现

的特点，在 3 755类手写汉字的基础上添加英文字符

大小写（52类）和数字（10类）各300张图像，新增图片

按4:1比例划分训练和测试集，构建共3 817类的混合

字符集，样本数 268万余张，记为 2组，覆盖了维修工

单中出现的高频字符集。

3.1　验证实验

将输入图像尺寸统一为 96像素×96像素，并对像

素灰度值进行标准化处理。经计算，样本像素灰度值

均值和标准差分别为0.883和0.201。实验得到1组模

型准确率和训练损失曲线，如图 7所示。由图 7（a）可

以看出：训练集的识别准确率在5轮后迅速上升，达到

99.00%，最终达到 99.87%；测试集的识别准确率第 1

轮已达到94.90%，最终识别准确率达到97.50%。由图

7（b）可知，训练损失曲线在前两轮中迅速下降，在第3

轮后缓慢下降并趋于平稳，最终收敛到1.35。

另外，针对手写汉字中相似字符识别效果，按照

偏旁部首、字型结构、书写特点等相似程度，在

ICDAR2013测试集中选取相似字符1 000类，每类字符

60张测试图片，构建相似字符测试集。实验结果表明，

本文模型在该相似字符测试集的首次预测准确率达到

93.14%。与文献[24]的结果相比，准确率提升4.54%。

3.2　消融实验

针对1组，设计了4组消融实验，分别比较本文模

型及其在依次移除了分类器融合、全卷积分类器、7×7

卷积等模块后的字符分类识别精度，结果见表 1。本

文模型的首次预测准确率和前5次预测准确率分别达

到 97.50%和 99.79%，与改进前相比准确率明显提高。

在特征提取器第1阶段卷积核尺寸变为7×7后，模型首

次预测准确率提高0.29%；引入特征融合的分类器设计

后，模型首次预测准确率提高0.68%。

对比各模型第4、5层卷积输出特征效果如图8所

示，由图8可知，改进后模型图像特征较丰富。对比笔

画较少且特征稀疏的汉字、结构复杂笔画较多的汉字

的特征提取效果，采用类激活图分别输出第 4、5层特

征，结果如图9所示。

由图9可知，特征稀疏的汉字第4层特征较第5层

丰富，而结构复杂的汉字第 5层仍具有丰富的细节特

征，改进前后特征提取效果增强。对飞行记录卡图像

图9 不同结构字第4、5层特征图差异

Fig. 9 Differences in feature maps for layers 4 and 5 of di-
fferent structural characters

(a) 准确率曲线

(b) 训练损失曲线

图7　训练和测试准确率与损失曲线（1组）

Fig. 7　Accuraly and loss curves in training and test (Group 1)

表1　消融实验结果（1组）

Tab. 1　Results of ablation experiments (Group 1)

模型

重参数化模型

重参数化+7×7卷积

重参数化+7×7卷积+全卷积分类器

重参数化+7×7卷积+全卷积分类器+
分类器融合（本文模型）

首次预测
准确率/%

96.53

96.82

96.95

97.50

前5次预测
准确率/%

99.21

99.32

99.64

99.79

图8 改进前后第4、5层输出特征图

Fig. 8 Layer 4 and 5 output feature maps before and after 
improvement
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扫描件所截取的手写内容进行测试，结果如图 10 所

示。图 10中，结果稳定置信度均在 90%以上。综上，

本文模型分类器结构的改进符合预期设计，能够实现

自适应分类识别，提高了手写字符分类识别精度。

3.3　对比实验

为了对比本文模型在领域内的识别精度和推理

速度，选择 10 种手写字识别模型作对比实验，结果

见表2。

由表2可知：本文模型大小低至69.10 MB，略大于

轻量化模型 Lightweight ‒ MobileNetV2（模型大小为

48.34 MB），但本文模型首次预测准确率达到97.50%，

推理速度达到 1 410 张/s，相较其他模型，推理速度和

准确率优势明显。与同为重参数化模型的RepVGG相

比，准确率提升6.90%，推理速度提升8.80%；与ResNet50

相比，准确率提升8.43%，推理速度提升17.20%。

可见，本文方法运行效率较高，适用于算力较低

图10　飞机地面维护工卡手写识别测试

Fig. 10　Aircraft maintenance job card recognition test

表2　与其他字符识别模型的性能对比结果

Tab. 2　Performance comparison results with other character recognition models

模型名称

CNN+Similarity Ranking[9]

AT‒CNN[14]

Skew Correction Based on ResNet[25]

Lightweight‒MobileNetV2[8]

Augmentation Pipeline CNN[15]

RepVGG[17]

VGG16[26]

EfficientNet[27]

ResNet50[28]

Ensemble‒CNN‒voting[29]

RMCA（本文方法）

训练集

HWDB1.1

HWDB1.1

HWDB1.1

HWDB1.0+1.1

HWDB1.0+1.1

HWDB1.0+1.1

HWDB1.0+1.1

HWDB1.0+1.1

HWDB1.0+1.1

HWDB1.0+1.1

2组

1组

模型体积/MB

―

―

―

48.34

―

―

―

―

―

950.00

69.20

69.10

推理速度/(张·s-1)

―

―

―

―

―

1 295

913

1 062

1 203

―

1 408

1 410

首次预测准确率/%

95.58

95.05

95.50

96.12

96.72

90.60

94.23

92.10

89.07

96.79

97.23

97.50
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的设备，识别离线手写汉字的场景。对比实验结果验证

了模型的准确性和分类可靠性。与文献[30]仅纯数字识

别方法相比，本文模型不仅在纯数字识别方面精度相

当，而且中英文混合识别准确率为97.23%。

4　结    论

本文提出一种改进的重参数化卷积结构（RMCA），

设计了手写字特征提取与分类识别模型。在手写汉

字、英文及数字数据集上的实验表明，模型平均分类

识别精度、识别效率较同类方法提升明显，能够满足

在实际场景需要，便于实现脱机部署与应用。所作改

进主要体现在：

1）设计多层、多分支重参数化结构及其卷积核参

数，通过等效结构简化模型，既保持高精度，也提高了

推理速度。

2）设计自适应全卷积分类结构，融合多层特征，

改善空间特征提取效果，增加了类间的特征区分度，

提高了相似字符、复杂字识别准确率，总体识别准确

率显著提高。

3）通过实验验证了多分支重参数化模型在提升

字符识别问题准确率方面的有效性，获得了较高的识

别精度和推理速度，对比其他方法具有一定优势。

后续会进一步研究模型轻量化与硬件感知量化

方法，优化移动端部署效率，在保持精度的前提下压

缩模型规模。
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Handwritten Words Image Character Extraction Adaptive Algorithm Based on the Multi-branch Structure
GUO Xiaojing1, ZHAO Xiaoyuan2*, ZOU Songlin2

(1.Engineering Techniques Training Center, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China;

2.College of Electronic Information and Automation, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China)

Abstract: 

Objective The aircraft ground maintenance job card is the essential reference for maintenance operations and records. It requires handwritten im‐

age identification and digital storage. Due to the limitations of maintenance rules or manuals in civil aviation, a mixture of Chinese and English 

words often forms complex sentences on the same job card, which creates difficulties in word character extraction and reduces recognition preci‐

sion. This study applies a new method of multi-branch convolution, the Re-parameterized and Multi-branch Convolution Algorithm (RMCA), to 

enhance the recognition of complex structures and similar words, improving mean average precision (MAP) and identification efficiency. This 

study addresses several problems in handwritten word identification. First, the number of layers in the deep convolution network affects the re‐

sults of characteristic extraction. Second, features extracted from different layers represent varying dimensions in the feature matrix. Third, Chi‐
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nese words demonstrate varying levels of complexity.

Methods The identification precision index is defined as the mean average precision of Top1 and Top5, and the identification efficiency index is 

expressed as memory access cost (MAC) to evaluate the proposed model. However, calculating MAC during the model training process presents 

challenges. Therefore, MAC is replaced with the number of processed image pieces per second. The improved RMCA algorithm utilizes the 

strengths of deep convolution to extract image characteristics related to boundaries and fine details. Deep convolution layers are known for learn‐

ing features at different abstraction levels, while lower layers capture more localized details. In addition, the dimension of the convolutional ker‐

nel influences the receptive field and local features within a certain layer. The core of the handwritten word identification model lies in the added 

convolutional channels and layers, along with an adaptive identification algorithm designed for identical and similar words in handwritten im‐

ages. Higher identification precision and efficiency serve as reference indices for evaluating the model. The improved RMCA algorithm applies 

four branches in the initial layers, which differs from the original re-parameterized structure. The kernel sizes in the four branches are set to 11 

and 77, equivalent to a variable dimension kernel of 77. The following of a fully connected layer can cause the loss of boundary or specific layer 

features, making it challenging to meet identification requirements for words with complex or simple structures. Hence, the improved RMCA al‐

gorithm utilizes spatial features. The fully connected layer is replaced with fully convolutional layers, and the spatial features from the fourth 

layer are passed to the classifier. This design enables the improved model to adapt automatically to various word structure complexities. The im‐

proved model comprises four functional components. The innovation of this study lies in several aspects. First, the enhanced re-parameterized 

structure across multiple stages and branches achieves an effect equivalent to variable convolution. Second, the refined classifier with fully convo‐

lutional layers combines features from specific intermediate layers with the output layer, resulting in improved precision for complex and similar 

words. The feature extraction performance is enhanced. Compared to feature outputs from the fourth and fifth layers of traditional models, the 

conclusion is confirmed. The simple Chinese word characteristics in the fourth layer are more abundant than in the fifth, whereas complex hand‐

written Chinese words contain similarly detailed features across both layers.

Results and Discussions The training image datasets for the experiment consist of two groups. Group 1 includes the HWDB1.0‒1.1, comprising 

3 755 classes of Chinese words, totaling 2.68 million images. The test dataset is the ICDAR‒2013, containing 224 thousand Chinese word im‐

ages. Group 2 extends Group 1 by incorporating English uppercase and lowercase letters (52 classes) and digits from 0 to 9 (10 classes). The test 

dataset expands the ICDAR‒2013 with additional images of English letters and digits. The experimental results presented in this study demon‐

strate improvements in evaluation indices compared to other models, including the pre-improvement model. The experiments are divided into two 

categories: ablation and comparative. The results of the ablation experiment indicate that the Top1 and Top5 precision indices improved to 

97.50% and 99.79%, respectively. Specifically, altering the 77 kernel in the first layer increases precision by 0.3%, while modifying the classifier 

results in a 0.6% gain. Group 2 achieves a Top1 recognition accuracy of 97.23%. The results of the comparative experiment, based on ten tradi‐

tional models, showed that the proposed model occupies 69.1 MB of storage, slightly more than the 48.34 MB of the lightweight MobileNetV2. 

However, the model achieves superior precision (97.50%) and identification speed (1 410 cards per second). Compared to the original Rep‒VGG 

and ResNet50, the improved model increases precision by 6.90% and 8.43%, respectively. Identification speed improves by 8.8% and 17.2%, 

respectively.

Conclusions These results confirm that the proposed method enhances word recognition precision and efficiency. Experiments involving similar 

word identification yield consistent findings. In the long term, the improved model proves applicable in the field of aircraft maintenance job cards 

and other specialized areas requiring handwritten word identification.

Key words: offline handwritten Chinese character recognition; fully convolutional network; re-parameterized structure; spatial feature fusion; re-

parameterized multi-branch convolutional algorithm
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