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基于犙犖犖的图像特征提取字符识别系统设计

王金环，黄玉蕾
（西安培华学院，西安　７１０１２５）

摘要：为提高字符识别的正确率与可靠性，将图像处理技术与量子神经网络 （ＱＮＮ）相结合，对基于 ＱＮＮ的字符识别系统进行了

研究；采用粗网格特征法对图像的特征量进行提取，同时，为了增强粗网格特征法抗位置变化的能力，在特征提取前，对字符图像进行

了定位，并将其平移至模板中心，再进行特征提取，然后采用基于多层激励函数的量子神经网络对字符进行识别；采用 ｍａｔｌａｂ进行仿真

实验，结果表明量子神经网络具有较好的识别效率，准确率可达９０％以上，抗噪能力强，可以更好地分类；这说明系统的确可以从一定

程度上达到提高识别正确率的效果，达到了预期效果。
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０　引言

近年来，字符识别一直是图像处理及模式识别领域的研究

热点［１５］，其实用性强，尤其在大规模数据统计上，其应用前

景更是广阔。伴随着计算机的快速发展，在图像处理及模式识

别研究中，许多人类难以解决的相对复杂的问题，都可以借助

计算机的高速运算来解决［６９］。在字符识别领域里，是否能够

选取合适的特征提取算法，其将直接影响到识别率的高低，鉴

于粗网格特征法具有反映字符的整体特征又能缩减网络的规模

的优点，为了更好地提高字符识别的正确率，本文提出了一种

基于粗网格特征法对图像特征量进行提取的字符识别系统。同

时，由于量子神经网络具有高速并行处理能力、良好的容错能

力、自学习能力及较强的分类能力等特点［１０１１］，且ＱＮＮ克服

了传统神经网络所具有的识别精度低、学习速率慢等的缺陷。

所以在识别阶段，对于识别字符来说，本文采用神经网络分类

器是非常有效的手段。

１　字符识别系统设计

１１　图像特征提取字符识别系统

本文以数字型字符为研究对象，针对数字，设计了基于粗

网格特征提取及ＱＮＮ的字符识别系统，系统大致可分为数字

输入、预处理、特征提取、ＱＮＮ识别４个部分。其工作过程

为：首先利用样品进行训练，确定 ＱＮＮ识别器的具体参数，

完成分类器的设计。然后再把待识别数字样本集的样品输入到

网络中，用经二值化、行字切分、平滑 、去噪、细化等预处

理后，再特征提取的特征量来作为量子神经网络的输入来识别

待识别数字，并输出识别结果。

１２　字符预处理

由于现实环境的影响难以避免，实际获得的数字图像可能受

到严重的噪声干扰，所以进行特征提取前要先对数字图像进行二

值化、平滑、去噪声等预处理，然后对其进行特征提取。而且当

数字图像出现偏移时，将导致对应网格之间的错位，从而降低识

别率，所以逐个识别前，还要进行归一化处理，必须把它们的位

置和大小归一化到一个标准尺寸上，为数字识别做准备。

由于数字经二值化、平滑、去噪声等预处理后，可能还存

在大小不一的现象，因此需进行归一化过程。归一化又分为大

小及位置归一化。

位置归一化是把整个字符点阵图移到规定位置上，从而消

除其位置偏差。以质心为基础的位置归一化比基于字符外边框

的位置归一化方法抗干扰能力强，所以本文选用基于质心的位

置归一化方法。

质心计算：

狓犮 ＝∑
犚

狓＝犔
∑
犜

狔＝犅

狓犳（狓，狔）／∑
犚

狓＝犔
∑
犜

狔＝犅

犳（狓，狔） （１）

狔犮 ＝∑
犚

狓＝犔
∑
犜

狔＝犅

狔犳（狓，狔）／∑
犚

狓＝犔
∑
犜

狔＝犅

犳（狓，狔） （２）

式中，狓，狔分别为横、纵坐标，犳 （狓，狔）为字符二值点阵，
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犜，犅，犔，犚分别表示字符的上下左右边界。

字符大小归一化原理：假设犳 （狓，狔）为原字符图像，大

小为犿×狀，犵 （狌，狏）为归一化后字符图像，大小为 犕×犖。

犳 （狓，狔）中的任意一点 （狓０，狔０）对应于犵 （狌，狏）中的点

（狌０，狏０）。（狌０，狏０）和 （狓０，狔０）

之间的映射关系为：

狌０

狏０
熿

燀

燄

燅１

＝

犕／犿 ０ ０

０ 犖／狀 ０
熿

燀

燄

燅０ ０ １

＝

狓０

狔０
熿

燀

燄

燅１

（３）

　　若映射的 （狓０，狔０）是整点坐标，可直接令：犵（狌０，狏０）＝

犳（狓０，狔０）。若不是整点坐标，再经差值运算确定将犳（狓，狔）中

哪一个点映射到犵（狌，狏）中。本文选用邻近插值算法，即是取

（狓０，狔０）相邻的上下左右４个点中，距离和 （狓０，狔０）最近的点

作为插值结果，将此点的犳（狓，狔）值赋给犵（狌０，狏０）。将字符大

小归一为１６１６像素。

１３　字符特征提取

常用的特征提取方法如：逐像素特征提取法的算法简单，

运算快，可以使网络很快地收敛，但适应性不强；骨架特征提

取法对于线条粗细不同的数字有一定的适应性，但难以识别偏

移图像 ；垂直方向数据统计特征提取法效果不是很理想，适

应性不强［１２］。本文采用粗网格特征法进行特征量提取。由于

粗网格特征法具有抗位置变化能力差的缺陷，所以将其进一步

改善，即是在特征提取步骤的前面，先对字符图像定位，找到

其中心，并平移到模板中心，再提取粗网格特征［１３］。本文将

已归一化为１６１６像素的数字字符划分为大小为２２的８

８个网格，并将每个网格内的黑像素数量作为特征，因而共抽

取６４个特征。

２　识别模型

由于ＱＮＮ具有容错性、自学习、并行处理和分类识别能

力强的优点，且字符识别普遍存在相近字符数据交叉问题，所

以本文的识别系统，采用基于多层激励函数的ＱＮＮ模型，进

行数字字符识别［１４１５］。

２１　犙犖犖模型

本文采用基于多层激励函数的ＱＮＮ进行识别工作，网络

结构分为输入层、隐含层和输出层。隐含层激励为多个Ｓ型函

数的叠加，相邻函数间有着不同的量子间隔，因而一个隐层神

经元能表示的量级和状态增多，网络模糊性增加，网络模式识

别的准确率提高。线性叠加的Ｓ型函数如图１所示。

图１　量子神经网络激励函数

量子神经网络结构如图２所示，犔犃、犔犅 、犔犆分别为输

入层、隐层、输出层，其各层对应节点数犿、狌、狀。激励函数

犳（狓）＝（１＋犲－
狓）－１，犠犻犼、犞犻犼分别为输入层神经元到隐层神经

元、隐含层神经元到输出层神经元的连接权，θ狊 为隐层量子间

隔，（狊＝１，２，．．．，狀狊），φ表示输出层单元的阈值，犡 是网络的

输入向量。

图２　量子神经网络结构

则可得隐含层节点输出函数表达式为：

犫狉 ＝
１

狀狊∑
狀狊

狊＝１

犳［β（犠
犜犡－θ犛）］

　　输出层节点输出函数表达式为：

犆犼 ＝犳（犞
犜犅－φ）

式中，β是斜率因子，犠 为权向量，

犡为输入向量。狉＝１，２，．．．．，狌，犼＝１，．．．，狀。

２２　训练算法

对ＱＮＮ的训练主要分为对权值和对隐层神经元的量子间

隔调整。量子间隔调整使数据不确定性合理化，权值调整可以

对输入数据更好地分类。

具体过程为：

１）令输入特征向量：

犡犽＝ ［狓１，犽，狓２，犽，．．．，狓犿，犽］，则对第犽个输入，隐层第

犼个单元的输出为：

犺犼，犽 ＝
１

狀狊
∑

狀
狊

狉＝１

犳 ∑
犿

犻＝０

狏犼犻狓犻，犽－θ（ ）
狉
犼 （４）

　　输出层第犻个单元的输出为：

狔犻，犽 ＝犳（β狅（∑
狌

犼＝０

狑犻犼犺犼，犽）） （５）

　　２）权值调整采用误差梯度下降算法：

设第犽个输入向量对应实际目标输出：

犢′犽 ＝ 狔′１，犽，狔′２，犽，．．．，狔′犿，［ ］犽 （６）

　　期望输出：

犢犽 ＝ 狔１，犽，狔２，犽，．．．，狔犿，［ ］犽 （７）

　　输出误差：

犈犓 ＝
１

２∑
犿

犽＝０

（狔犻，犽－狔′犻，犽）
２ （８）

　　对输出误差求偏导，并结合式 （４）、（５）、（８）得权值调

整公式：

狑狆犼，犽 ＝－η
犈犓

狑狆犼
－狑＋狑狆犼，犽－１ （９）

狑狊狇，犽 ＝－η
犈犓

狑狊狇
＋狑狊狇，犽－１ （１０）

　　η为学习速率，在０～１内取值，狑狆犼，犽－１，狑狆犼，犽为输入层第

狆个节点与隐层第犼个节点间调整前后的权值。狑狊狇，犽－１狑狊狇，犽为

隐层第狊个节点与输出层第狇个节点间调整前后的权值。

３）量子间隔调整仍采用梯度下降法，输入同一类样本，

对应输出会映射到同一量级上；输入不同类样本，对应输出会

映射到不同量级上。

设对第犿 个类犆犿 的所有样本计算其隐层第犘 个单元的

输出变化：
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σ
２
狆，犿 ＝ ∑

狓
犽∈
犆
犿

（犺狆，犆犿 －犺狆，犽） （１１）

犺狆，犆犿 ＝
１

犆犿 ∑狓
犽∈
犆
犿

犺狆，犽 （１２）

　　其中：狘犆犿狘代表类犆犿 数集系数。

则：

犌＝
１

２∑
狌

狆＝１
∑
狀

犿＝１
∑
狓
犽∈
犆
犿

（犺狆，犆犿 －犺狆，犽）
２ （１３）

Δθ
狊
狆 ＝－ηθ

犌

θ
狊
狆

（１４）

式中，θ狊狆、犌分别代表隐层第狆个神经元相对的第狊个量子间隔、

隐层单元对所有类样本输出变化的和，ηθ 为调整量子间隔时的

学习速率，联立式 （１１）～ （１４）的量子间隔调整式：

Δθ
狊
狆 ＝－ηθ

β
狀狊∑

狀

犿＝１
∑
狓
犽∈
犆
犿

（犺狆，犿 －犺狆，犽）

１

狘犆犿狘∑狓
犽∈
犆
犿

犺狊狆，犽（１－犺
狊
狆，犽）－犺

狊
狆，犽（１－犺

狊
狆，犽（ ）） （１５）

２３　样本库建立

对于数字值０，１，．．．，９，本文通过 Ｗｉｎｄｏｗｓ自带的画图

工具分别构造了５０个粗细不一样的相等的数字值，共５００个

样本作为训练样本库，计算出他们各自的１２８个特征量，训练

神经网络。由用户手写０，１，．．．，９，共１０个数字值各５０个

做为待识别样本库。

３　系统测试与分析

经预处理及特征提取后，得到６４个特征量，又网络输出

采用８４２１编码，故网络神经元个数输入为６４，输出为４，隐

层采用３层激励函数，神经元个数为１５，输出层激励为Ｓ型

函数，训练误差平方和不大于０．００５、学习率为０．００５。

图３为采集图像原始图，二值化处理效果如图４所示。

图３　采集图像原始图　　　图４　采集图像二值化结果

为验证算法有效性，本文首先将训练样本库中的数字样本

数据分别输入到量子神经网络中进行训练，以得到合适的权值

及量子间隔，再将测试样本经预处理、特征提取后送入到网络

中识别，并得出识别结果。本文采用 Ｍａｔｌａｂ做仿真实验，例如

对其中数字２，４，６进行测试的实验结果及误差分别如图５～７

所示，由此可见，误差范围的确在合理范围０．００５内。例如对

数字２识别的均方误差为２．６３１１８９ｅ－０３，对数字２识别的均方

误差为１．３０７５８３ｅ－０３。式 （１６）为正确识别率的公式：

识别正确率＝
错误识别数

待识别的样本总数×１００％
（１６）

对实验结果进行统计得表１，表２为采用传统ＢＰ神经网

络的识别结果。由表１可以看出本方案的识别准确率一般都在

９２％以上，甚至对数字１和６的识别准确率达到了１００％。而

从表２中可以看出，采用传统神经网络的对数字的识别准确率

有不少都是在９０％以下，例如，对数字３和８的识别准确率

才达到８８％，并且没有一个数字的识别准确率可以达到

图５　数字２识别结果

图６　数字４识别结果

图７　数字６识别结果

１００％。这表明本文将图像处理技术与 ＱＮＮ相结合确实达到

提高识别准确率的目的，并且采用ＱＮＮ进行数字字符识别的

方法比传统神经网络具有更高的识别效率，更好的适用性。仔

细观察表１，表２还可以发现，这两个方法对数字３，４，５，８

的识别准确率一般都偏低，这是由于这些数字的结构比其他数

字复杂些，而训练样本的数目有限致使不能达到足够高的训练

精度，所以会识别率会比较低。

表１　ＱＮＮ识别结果统计表

数字 训练样本数 测试样本数 正确识别数 准确率

０ ５０ ５０ ４８ ０．９６

１ ５０ ５０ ５０ １

２ ５０ ５０ ４９ ０．９８

３ ５０ ５０ ４６ ０．９２

４ ５０ ５０ ４６ ０．９２

５ ５０ ５０ ４７ ０．９４

６ ５０ ５０ ５０ １

７ ５０ ５０ ４７ ０．９４

８ ５０ ５０ ４６ ０．９２

９ ５０ ５０ ４９ ０．９８

表３为对数字１在不同的噪声级别下进行测试得到的正确

识别率的统计结果，从中可以发现，在噪声级别相同时，

ＱＮＮ的识别正确率比ＢＰＮＮ的识别正确率明显大得多，尤其

是噪声级别较高时，其效果更为明显，例如当噪声级别为

０．５０时，ＱＮＮ比ＢＰＮＮ的识别正确率高２０％。这表明量子神
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表２　ＢＰＮＮ识别结果统计表

数字 训练样本数 测试样本数 正确识别数 准确率

０ ５０ ５０ ４７ ０．９４

１ ５０ ５０ ４８ ０．９６

２ ５０ ５０ ４８ ０．９６

３ ５０ ５０ ４４ ０．８８

４ ５０ ５０ ４６ ０．９２

５ ５０ ５０ ４５ ０．９０

６ ５０ ５０ ４６ ０．９２

７ ５０ ５０ ４５ ０．９０

８ ５０ ５０ ４４ ０．８８

９ ５０ ５０ ４７ ０．９４

经网络比传统神经网络具有更高的抗噪能力及可靠性。同时可

以看出，无论是ＢＰＮＮ还是ＢＰＮＮ，他们的识别正确率都随

着噪声级别的增大而减小，只是ＱＮＮ减小的比较缓慢，所以

抗噪能力强。

表３　ＢＰＮＮ和ＱＮＮ在不同噪声级

噪声标准差 ＢＰＮＮ识别正确率 ＱＮＮ识别正确率 差值

０ ０．９６ １ ０．０４

０．５ ０．９６ １ ０．０４

０．１０ ０．９２ １ ０．０８

０．１５ ０．９０ ０．９８ ０．０８

０．２０ ０．９０ ０．９８ ０．０８

０．２５ ０．８６ ０．９６ ０．１０

０．３０ ０．８０ ０．９０ ０．１０

０．３５ ０．７４ ０．８６ ０．１２

０．４０ ０．７０ ０．８６ ０．１６

０．４５ ０．６４ ０．８０ ０．１６

０．５０ ０．５４ ０．７４ ０．２０

４　结论

传统识别方法一般都是单纯依靠图像处理技术，其普遍存

在识别率低的问题。为了能够有效地提高字符的识别率和可靠

性，本文将粗特征提取法与基于多层激励函数的 ＱＮＮ相结

合，并引入模式识别之中，提出一种基于粗特征提取和 ＱＮＮ

的数字字符识别算法。用粗网格特征法提取图像的特征量，既

能够反映字符的整体特征，又能够在一定程度上使网络规模减

小，具有一定的优越性，ＱＮＮ作为一种模糊系统，能合理分

配决策的不确定性数据到各模式中，从而提高识别的准确率。

本文以数字字符为例，结合图像处理技术，采用 Ｍａｔｌａｂ编程

进行进行字符识别仿真实验，通过比较发现，ＱＮＮ比传统的

ＢＰＮＮ的有更高的识别效率，抗噪能力强，可以更好地分类，

隐层多层激励函数的使用使得相近字符的数据交叉问题得到有

效解决。
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