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摘　 要:
 

化学反应式是描述物质转化过程的核心表达形式,广泛存在于教学、考试、实验记录及工业文档中。 将手写化学反应

式由图像形式转换为一维编码文本,有助于降低数据冗余,并为智能批改与化学信息处理提供结构化输入。 然而,手写化学

反应式符号类型多样、书写风格差异显著,且包含分子式、反应符号及反应条件等复杂结构,传统的整体识别方法难以稳定识

别。 针对上述问题,本文提出一种面向手写化学反应式的分治识别框架 HCR-RecNet。 该框架由反应式检测模块与后处理模

块构成,其中基于 YOLOv13 的检测模块负责对反应式中的关键符号进行定位与分类,后处理模块对检测结果进行结构化解

析,包括分子式区域的精细识别、检测结果的空间顺序建模以及在统一符号编码约束下的序列重构,从而生成规范的一维化

学反应式表达。 在自建的 8
 

352 张手写化学反应式数据集上,HCR-RecNet 的整体识别准确率达到 86. 24%,显著优于整体识

别方法。 实验结果表明,该方法在保持反应式整体结构一致性的同时,提高了对关键子结构的识别稳定性,为手写化学反应

式的自动解析提供了一种有效解决方案。
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Abstract:
 

Handwritten
 

chemical
 

reaction
 

expressions
 

appear
 

frequently
 

in
 

teaching
 

materials,
 

exams,
 

laboratory
 

notes,
 

and
 

industrial
 

documents.
 

Converting
 

them
 

from
 

images
 

to
 

one - dimensional
 

encoded
 

text
 

reduces
 

data
 

redundancy
 

and
 

supplies
 

structured
 

input
 

for
 

intelligent
 

grading
 

and
 

chemical
 

information
 

processing.
 

Reliable
 

recognition
 

remains
 

difficult
 

because
 

symbol
 

categories
 

are
 

diverse,
 

handwriting
 

styles
 

vary
 

widely,
 

and
 

reaction
 

expressions
 

contain
 

coupled
 

components
 

such
 

as
 

molecular
 

formulae,
 

reaction
 

operators,
 

and
 

reaction
 

conditions.
 

This
 

work
 

presents
 

HCR-RecNet,
 

a
 

divide-and- conquer
 

framework
 

for
 

handwritten
 

chemical
 

reaction
 

expression
 

recognition.
 

The
 

framework
 

contains
 

a
 

detection
 

stage
 

and
 

a
 

post-processing
 

stage.
 

The
 

detection
 

stage
 

is
 

built
 

on
 

YOLOv13
 

to
 

localize
 

and
 

classify
 

key
 

symbols.
 

The
 

post-processing
 

stage
 

performs
 

structured
 

parsing
 

of
 

detections.
 

It
 

refines
 

molecular-formula
 

regions,
 

models
 

the
 

spatial
 

order
 

of
 

symbols,
 

and
 

reconstructs
 

sequences
 

under
 

a
 

unified
 

symbol-encoding
 

constraint
 

to
 

produce
 

standardized
 

one-dimensional
 

representations.
 

Experiments
 

on
 

a
 

self-constructed
 

dataset
 

of
 

8,352
 

handwritten
 

reaction
 

images
 

report
 

an
 

overall
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

86. 24%,
 

which
 

is
 

markedly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

holistic
 

recognition
 

baselines.
 

The
 

results
 

indicate
 

improved
 

robustness
 

on
 

critical
 

substructures
 

while
 

maintaining
 

global
 

structural
 

consistency,
 

supporting
 

automatic
 

digitization
 

and
 

downstream
 

analysis
 

of
 

handwritten
 

reaction
 

content.
Key

 

words:
  

handwritten
 

chemical
 

reaction
 

expression
 

recognition;
 

YOLOv13
 

model;
 

post - processing
 

module;
 

character
 

sequence;
 

detection-recognition
 

framework

�哈尔滨工业大学主办 科技创见与应用

基金项目:
 

湖南省自然科学基金面上项目(2022JJ30438);长沙市自然科学基金(kq2202260)。

作者简介:
 

贺先域(1999—),男,硕士研究生,主要研究方向:计算机视觉;陶家俊(1994—),男,硕士,助教,主要研究方向:人工智能,计算机视觉。

通信作者:
 

刘　 伟(1982—),男,博士,教授,硕士生导师,主要研究方向:人工智能,医药信息学,化学信息学。 Email:weiliu@ hnucm. edu. cn。

收稿日期:
 

2026-01-31

0　 引　 言

化学反应式是描述物质转化及反应条件的核心

表达形式,广泛应用于教材、试卷、实验记录和工业

文档等场景。 在教学评价与化学信息管理等场景

下,将手写反应式准确转化为一维编码文本,是实现



智能批改与自动处理的基础。 然而,当前手写反应

式多以图像形式保存,数据冗余高且难以直接利用,
亟需研究高效的自动识别方法以生成机器可读文本

表示。
手写化学反应式识别具有较大挑战。 其组成符

号类型多样、空间结构复杂、且手写风格差异明显,
字符形态与相对位置不稳定,使其同时具备文本序

列与二维结构特征,导致传统光学字符识别( OCR)
方法难以保持稳定性能。

早期研究多采用规则驱动或多阶段框架处理手

写化学表达式。 Chang 等[1] 提出统一识别框架,通
过符号分组、结构分析与语义验证实现二维表达式

的解析,并利用图结构建模刻画空间关系;亦有研究

通过分阶段建模有机结构与无机符号,实现结构式与

字符混合表达的识别[2] 。 然而,此类方法流程复杂、
规则依赖性强,难以适应结构更复杂或书写形式多样

的反应式场景。
随着笔式交互设备的发展,部分研究开始关注

在线手写化学表达式识别,利用笔画顺序与时序信

息辅助切分与解析。 Yang 等[3] 提出两级在线识别

框架,将结构分析与符号识别结合,实现实时解析;
姜映映等[4] 在切分与后处理阶段引入化学知识与

语法规则。 但此类方法通常依赖特定输入形式,难
以直接迁移至离线图像场景。

近年来,深度学习方法推动了手写化学反应式

识别的发展。 部分研究将反应式视为序列识别任

务,基于卷积神经网络 ( CNN) 与循环神经网络

(RNN)构建端到端模型,并通过编码规则将二维表

达映射为一维序列。 Wang 等[5] 提出轻量级卷积循

环神经网络(CRNN)框架,实现高效识别。 然而,该
类整体式方法在复杂空间布局、多符号类型或局部

书写误差情况下,鲁棒性仍存在局限。
针对反应式中的关键子结构识别,已有研究在

分子式与结构式识别方面开展探索。 早期方法基于

隐马尔可夫模型(HMM)及其与支持向量机( SVM)
结合的两阶段框架,增强结构识别能力[6-7] ;随后引

入 CNN 与数据增强技术,提升特征表达能力与模型

鲁棒性[8] 。 在此基础上,部分工作结合 Transformer
与高效主干网络,实现从手绘结构到 SMILES 的自

动转换[9-10] 。 Tao 等[11]基于无锚点检测与图重建提

升未知分子泛化能力;彭晓旺等[12] 通过域转换与双

向生成模型改善识别性能。 DECIMER 与 MolScribe
分别构建图像到 SMILES 的映射,并引入几何约束

以增强结构合法性[13-14] ;李愿军等[15] 通过多模型

融合提升复杂结构识别稳定性。 此外,Liu 等[16] 基

于 CRNN 进行手写化学式识别,但未显式引入化学

规则约束。 总体而言,上述方法验证了对子结构进

行精细识别的可行性,但多聚焦于单一表达形式,尚
未形成面向化学反应式整体解析的统一建模框架。

祝磊等[17]在 YOLOv5s 框架下引入 EfficientNet 主
干网络、VoV-GSCSP 模块及 NAM 注意力机制,实现模

型轻量化并提升尾灯灯语检测性能;冯奥等[18] 针对卷

烟目标检测任务优化特征融合结构,提高复杂背景下

的小目标识别能力;廖佳逸等[19] 在 YOLOv8n 中融合

CA 与 CBAM 注意力机制并引入 WIoU 损失函数,提升

口罩佩戴检测精度与速度。 此外,相关研究通过改进

特征金字塔结构与检测头设计,增强模型在小目标、复
杂背景及密集场景下的检测性能[20-23] 。

综合来看,现有方法在反应式整体结构建模与

关键子结构精细识别之间仍存在不足:单纯序列建

模难以充分利用空间结构信息,而缺乏对分子式等

关键部分的专门处理,易放大局部误差。 为此,本文

提出面向手写化学反应式的分治识别框架。 该方法

首先通过目标检测对各组成部分进行定位与分类,
并依据空间顺序构建初始结构序列;随后对分子式

等关键区域进行精细识别,并结合统一符号编码与

序列重构生成一维表达。 该框架在保持整体结构一

致性的同时,实现对子结构的专门建模,为手写化学

反应式的自动解析提供了有效方案。

1　 数据集

目前鲜有公开可用的手写化学反应式数据集能

够满足复杂反应式结构识别的研究需求。 为此,本
文构建了一个手写化学反应式数据集,用于支持后

续识别实验。
1. 1　 数据采集

在数据采集阶段,本文组织志愿者依据预设模

板书写手写化学反应式样本,内容涵盖常见无机反

应、离子反应及包含气体生成与沉淀标记的典型反

应式,以模拟教学与考试等实际场景。 原始数据以

整页扫描图像形式获取。 针对单页包含多行样本的

情况,采用基于 OpenCV 的自动裁切方法批量提取

单条反应式。 最终从扫描页中获得 1
 

392 张有效手

写反应式图像,扫描示例如图 1 所示。
1. 2　 数据增强

考虑到手写化学反应式在实际应用中易受书写

风格、扫描质量及噪声干扰等因素影响,原始样本在

规模与多样性方面仍存在不足。 为此,本文对数据
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集进行增强处理,包括高斯模糊与随机噪声扰动等

操作,以模拟不同成像与书写条件。 经增强后,数据

规模由 1
 

392 张扩展至 8
 

352 张手写反应式图像。

图 1　 手写化学反应式

Fig.
 

1　 Handwritten
 

chemical
 

reaction
 

equation

1. 3　 数据集划分

在完成数据增强后,本文按照 8 ∶ 2 的比例对数

据集进行划分,其中训练集包含 6
 

696 张样本,测试

集包含 1
 

656 张样本。 该划分方式在保证样本数量

充足的同时,也有助于对模型在未见样本上的泛化

性能进行评估。
1. 4　 标注策略

针对分治识别框架中不同任务的需求,本文根

据符号编码表对数据集分别构建了两类标注形式,
符号编码见表 1。

表 1　 符号编码方案

Table
 

1　 Symbol
 

encoding
 

scheme

符号 编码 符号 编码 符号 编码

= = ⇌ ~ <> → ~ ->

↓ ~ -! ↑ ~ ^! Δ ~ / \

点燃 ~ !! 通电 ~ | @ 高温 ~ \ \

光 ~ @ @ 放电 ~ | | 高温高压 ~ ##

催化剂 ~ %% 电炉 ~ && 电解 ~ $ $

　 　 目标检测标注:为支持反应式中各组成元素的

定位与分类,本文对图像中的数字、化学分子式、反

应条件及相关符号进行标注,用于训练目标检测模

型实现区域级结构检测。 各目标均采用边界框形式

标注,记录其位置与类别信息。
整体识别标注:针对整体识别任务,依据预定义

符号编码表对整张手写反应式进行字符级标注,将
符号顺序映射为一维编码序列,用于描述最终文本

表达。

2　 方法

2. 1　 总体工作流程

本文提出的手写化学反应式识别方法 HCR -
RecNet 采用分治识别流程,整体框架如图 2 所示。
该方法以完整手写反应式图像为输入,通过反应式

检测与后处理两个阶段,实现结构解析与一维文本

化表示。 首先,基于 YOLOv13 的检测模块对反应式

各组成元素进行定位与分类,包括数字、化学分子

式、反应符号及反应条件等,输出其空间位置与类别

信息。 随后,后处理模块在检测结果基础上完成结

构化解析,包括分子式识别与序列重构,实现反应式

的统一编码与文本化表达。
2. 2　 YOLOv13

YOLOv13 是近期提出的目标检测方法[24] ,旨在

保持实时性能的同时提升复杂场景中多目标结构与

语义关系的建模能力。 相较于以往主要依赖局部卷

积或区域注意力机制的设计, YOLOv13 引入超图

(Hypergraph)建模思想,将高阶语义关联纳入检测

框架,在复杂布局与密集目标场景中具有更强鲁

棒性。

输入图片

使用YOLOv13模型
检测出各个类别

按照顺序形成
初始序列

初始序列

使用HCF-RecNet识别
模型对其中的手写化学

分子式进行识别

手写化学分子式识别结果

将识别结果
填入各自的
Formula中 最终输出

02_Formula_0.83.jpg:Al
05_Formula_0.86.jpg:H*

08_Formula_0.87.jpg:Al3*
11_Formula_0.82.jpg:H_2

2Formula+6Formula=2Formula+
3Formula~̂！

HCF-RecNet
Detection
2DSpatialParsing
Rule-basedCorrection

2Al+6H*=2Al3*+
3H_2~̂!

图 2　 HCR-RecNet 整体工作框架

Fig.
 

2　 Overall
 

framework
 

of
 

HCR-RecNet

　 　 该模型延续 Backbone - Neck - Head 三阶段架

构,并对核心模块进行了重构。 基于轻量化卷积骨

干网络,模型在特征提取与融合阶段引入超图驱动

的高阶关联模块(如 HyperACE),强化了语义关系

建模能力;同时提出全链路特征协同机制,通过双向

信息交互,改善多尺度融合中小目标特征弱化问题。
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在实现层面,采用深度可分离卷积等轻量化算子,在
引入超图建模的同时保持较低参数量与计算开销,
从而满足实时检测需求。
2. 3　 后处理模块

在完成反应式各组成元素的检测与定位后,本
文引入后处理模块对检测结果进行结构化解析。 该

模块基于检测输出的类别与空间信息,对反应式整

体结构及关键子结构进行重构,而不参与检测过程。
后处理模块包括手写化学分子式识别与序列重

构两部分。 前者对检测得到的分子式区域进行独立

识别,获取字符级表达;后者结合检测框的空间顺序

与统一符号编码,对各组成部分进行排序与整合,生

成结构一致的一维反应式序列。
2. 3. 1　 手写化学分子式识别方法

化学分子式是反应式中的关键子结构,内部包

含上下标与电荷等二维依赖字符,其识别精度直接

影响整体解析结果。 为此,本文在 HCR-RecNet 中
将分子式识别作为独立子任务,引入前期提出的

HCF-RecNet 模型完成该任务。
在检测阶段,模型将判定为 Formula 类别的区

域作为候选分子式,根据检测框位置从原图裁剪子

图,并输入 HCF-RecNet 进行识别。 HCF-RecNet 总
体工作流程如图 3 所示。

使用校正模块对输出结果
进行修正

机器可读的化学
分子式

结合规则的序列校正模块

基于二维空间关系的上下标
标注模块

基于横向坐标的字符排序

字符类别与位置信息
改进的YOLOv11对其

进行字符检测手写化学分子式

图 3　 HCF-RecNet 整体工作框架

Fig.
 

3　 Overall
 

framework
 

of
 

HCF-RecNet

　 　 HCF-RecNet 是面向手写化学反应式的识别框

架,通过字符级检测与二维空间关系建模实现分子

式内部结构解析。 该方法利用改进的目标检测模型

定位与分类字符,并在后处理阶段依据相对空间关

系重建上下标结构,同时引入化学规则约束以增强

语义一致性与稳定性,在多种手写场景下具有较好

性能。
在 HCR -RecNet 中,HCF -RecNet 作为后处理

模块的重要组成部分,用于分子式区域的精细识别。
通过将分子式识别与反应式整体结构建模解耦,在
保证结构一致性的同时提升复杂手写反应式的识别

稳定性。 分子式结果将在后续序列重构阶段与初始

结构表示融合,生成规范的一维反应式表达。

2. 3. 2　 序列重构方法

该方法以检测输出的类别标签与空间坐标为基

础,通过空间排序与符号编码约束实现结构重建。
首先依据检测框的水平位置对结果排序,确定反应

式从左至右的书写顺序;针对反应符号及其关联条

件,结合纵向位置关系进行内部调整:上方条件视为

前置并排列于符号左侧,下方条件视为后置并排列

于符号右侧,从而保持结构关系的准确表达。
基于上述排序与调整结果构建初始序列,以检

测类别作为占位符表示各组成元素,分子式统一以

Formula 标记。 随后依据预定义符号编码表对非分

子式符号进行统一映射。 最后,将 HCF-RecNet 输

出的分子式结果替换序列中的 Formula 占位符,完
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成整体整合。
通过上述重构过程,HCR -RecNet 融合检测与

分子式识别结果,生成结构一致的一维手写化学反

应式表示,为后续化学信息处理提供可靠输入。
2. 4　 实验环境与配置

本研究实验平台基于 Windows10 操作系统,处
理器为 Intel

 

Core
 

i5 - 13600KF (5. 1
 

GHz), 内存

32
 

GB,配备 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4080Super(16
 

GB
显存)。 目标检测模块基于 Ultralytics 框架实现,采
用 YOLOv13 系列模型训练。 输入尺寸统一为 640×
640,批大小设为 16,最大训练轮数为 100,并加载预

训练权重进行迁移学习。 为保证实验可复现性,固
定随机种子并启用确定性训练策略,同时开启自动

混合精度以提升计算效率。

3　 实验结果与分析

3. 1　 评价指标

为系统评估 HCR-RecNet 在手写化学反应式识

别任务中的性能,本文从整体序列识别效果与检测

模块性能两个层面设置评价指标,对模型输出结果

进行定量分析。
3. 1. 1　 完全匹配率

本研究采用完全匹配率 ( Exact
 

Match
 

Rate,
 

EMR)作为模型性能的主要评价指标。 当模型输出

的一维反应式序列在符号类别与排列顺序上均与人

工标注结果完全一致时,该样本被判定为正确识别,
该指标能够直观反映模型在整体层面上对化学反应

式的识别可靠性。 设完全正确识别的样本数量为

correct_num,样本总数为 all,则 EMR 定义如下式:

EMR =
correct - num

all
(1)

3. 1. 2　 字符级匹配率

为进一步刻画模型在存在局部识别误差时的表

现,本文引入字符级匹配率( Character
 

Match
 

Rate,
 

CMR)作为补充评价指标。 该指标基于预测序列与

真实序列之间的公共子序列,用于衡量字符层面的

匹配程度。 字符级匹配率是通过计算两个字符串间

相同子字符串的长度,再乘以 2,并除以这两个字符

串长度之和得到的,具体表达式如下:

CMR = 2 ×
∑

n

i = 1
( si)

(a) + (b)
(2)

3. 1. 3　 检测模块评价指标

在反应式检测阶段,本文采用多种常用指标对

基于 YOLOv13 的检测模块进行综合评估。 通过混

淆矩阵统计真阳性 ( TP )、 假阳性 ( FP )、 真阴性

(TN)与假阴性( FN),分析不同符号类别的误检与

漏检情况。 在此基础上,准确率( Accuracy)衡量整

体预 测 正 确 性, 精 确 率 ( Precision ) 与 召 回 率

(Recall)分别反映误检控制能力与目标覆盖能力,
F1 - Score 综合评价二者平衡性能。 为刻画不同空

间匹配条件下的检测效果, 采用平均精度均值

(mAP)作为核心指标,其中 mAP0. 5 表示固定 IoU
阈值下的检测性能,mAP0. 5:0. 95 依据 COCO 评价

协议在多个 IoU 阈值区间内取平均,更全面表征模

型的空间定位能力。 此外,同时报告推理时间与模

型参数量,以评估模型在实际应用中的效率与复

杂度。
3. 2　 不同标检测模型对比实验

为评估检测模块在手写化学反应式场景下的性

能,本文选取多种主流目标检测模型进行对比实验。
所有模型均在相同的数据集划分与训练配置下进

行,仅替换检测网络结构,以保证结果的可比性。 对

比结果见表 2,不同模型在复杂手写符号布局下的

检测性能存在明显差异,其中新一代 YOLO 系列模

型在整体检测精度与稳定性方面表现更为突出。

表 2　 目标检测模型的对比实验

Table
  

2　 Comparison
 

of
 

Object
 

Detection
 

Models

模型 EMR / % CMR / % Inference
 

Time / ms
Parameter

 

Count / M Precision / % Recall / % F1 - Score / % mAP50 / % mAP50-95 / %

YOLOv8x[25] 83. 90 98. 46 3. 70 68. 21 94. 81 97. 10 95. 94 98. 30 80. 40

YOLOv9e[26] 84. 32 98. 56 6. 50 69. 50 94. 93 97. 74 96. 31 98. 22 80. 65

YOLOv10x[27] 48. 89 91. 73 4. 90 31. 77 88. 73 87. 54 88. 13 93. 15 73. 11

YOLOv11x[28] 85. 28 99. 02 5. 00 58. 93 93. 54 98. 57 95. 99 98. 01 80. 92

YOLOv13x 86. 24 98. 60 4. 30 64. 00 95. 29 99. 01 97. 11 96. 86 80. 37
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3. 3　 各预训练模型对比实验

为进一步提升模型性能,在目标检测模型确定

为 YOLOv13 后,本文进一步比较了 YOLOv13 不同

预训练模型在手写化学反应式检测任务中的性能。

为保证公平性,各模型在相同数据集与训练配置下

进行训练,仅预训练权重不同。 对比结果见表 3。
综合考虑检测精度与模型规模,本文选取性能最优

的预训练模型作为后续实验的默认配置。

表 3　 YOLOv13 预训练模型的对比实验

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

YOLOv13
 

pretrained
 

models

模型 EMR / % CMR / % Inference
 

Time / ms
Parameter

 

Count / M Precision / % Recall / % F1-score / % mAP50 / % mAP50-95 / %

YOLOv13n 83. 42 98. 18 0. 80 2. 53 94. 50 96. 40 95. 44 97. 44 78. 82

YOLOv13s 85. 10 98. 44 0. 90 9. 00 95. 10 97. 98 96. 52 97. 20 79. 63

YOLOv13l 84. 20 98. 24 2. 80 27. 62 94. 55 96. 99 95. 75 97. 14 80. 41

YOLOv13x 86. 24 98. 60 4. 30 64. 00 95. 29 99. 01 97. 11 96. 86 80. 37

3. 4　 与 OCR 模型对比实验

为验证所提出 HCR-RecNet 在手写化学反应式识

别任务中的优势,本文选取 4 种具有代表性的 OCR 模

型作为对比方法,包括 CRNN[29] 、GRCNN[30] 、FAN[31]和

TrOCR[32] 。 其中,CRNN 为经典的卷积循环文本识

别框架;GRCNN 在特征提取阶段引入门控机制以增

强表达能力;FAN 采用注意力机制强化关键区域建

模;TrOCR 基于 Transformer 架构构建端到端视觉文

本识别模型。 实验结果如图 4 所示,可以观察到,通
用 OCR 方法在手写化学反应式场景下整体表现有

限,而 HCR-RecNet 在 EMR 指标上显著优于所有对

比模型,展现出明显优势。

100

90

80

70

60

50

40

30

20
CRNN GRCNN FAN TrOCR HCR-RecNet

模型

EMR（%） CMR（%）

62.35

96.36

62.73

97.59

63.43

97.65

45.54

91.06
86.24

98.60

图 4　 与 OCR 模型的对比实验

Fig.
 

4　 Comparison
 

with
 

OCR
 

models

3. 5　 结果分析

实验结果表明,通用 OCR 模型在手写化学反应

式识别任务中难以同时兼顾符号多样性与空间结构

复杂性,整体识别效果受到明显限制,尤其在分子

式、反应符号与反应条件混合出现的场景下,基于整

体文本建模的识别方式容易产生结构性错误。 相比

之下,本文提出的 HCR-RecNet 采用分治识别策略,
将反应式检测与分子式精细识别相结合,并通过后

处理模块完成结构化序列重构,在复杂手写反应式

场景下表现出更高的稳定性与准确性。 在自建手写

化学反应式数据集上,该方法的整体识别准确率达

到 86. 24%,显著优于对比的
 

OCR
 

方法,验证了本

文所提出框架在手写化学反应式自动识别中的有

效性。

4　 结束语

本文围绕手写化学反应式自动识别问题,提出

了基于分治思想的识别框 HCR-RecNet。 针对符号
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类型复杂、空间布局多样及局部结构识别困难等特

点,将反应式整体结构解析与分子式精细识别进行

解耦,通过目标检测与后处理结合,实现手写化学反

应式的结构化解析与一维序列表达。 在方法上,框
架由基于 YOLOv13 的反应式检测模块与后处理模

块构成。 检测模块完成关键符号定位与分类,后处

理模块实现分子式识别与序列重构,并结合空间顺

序建模与统一符号编码约束,提高复杂手写反应式

的整体识别稳定性。 实验方面,构建了包含 8
 

352
张手写化学反应式的自建数据集,并与多种 OCR 模

型进行对比。 结果表明,HCR-RecNet 的整体识别

准确率达到 86. 24%,相较于整体式 OCR 方法具有

明显优势,验证了本文分治识别策略的有效性。
本文研究主要针对由分子式、反应符号及反应

条件构成的手写反应式,尚未覆盖包含化学结构式

的复杂场景。 未来将进一步引入手写化学结构式识

别与结构建模方法,实现更复杂手写反应式的统一

解析。
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