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摘要 提 出了一种用干多字体字符识别的模糊抻鲤网络模型．通过对一十 3层 MLP的输八层、 

精出层 厦学习算法的模 期化 构造 出能有技处理具有模糊边界的蠛武壬}娄 题的模糊神经网 

络．经过大量实际采样 多字体字符样丰 的测试表 明，谤模型能对 字体字符识别取得很高的识别 

率，对加噪字符的识别试验还表明该模型具有驶好的鲁棒性． 
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引言 

近年来 ，模糊神经 网络 (Fuzzy Neural Network)正 遥惭 引起人们越来越 多的注意⋯ ，该 

技术 试图通过模糊 逻辑 和神经网络的结合来获得单一技术所无法达到 的 良好性 能． 

尽管 已有很多文献讨论字符识剐 ，但对手写体和多字体识别问题至今仍未有很好的解 

决 方案．这是 由于 它们 都 面临 比较 复杂 的模式分类 情况 ：一是需要将 一些差异 较大 的模式 

归为同一类 ，二是需 要将 一些 比较接近 的模式 归为不 同类．这一对看似矛盾 的条件在识别边 

界模期的模式 中往往需要同时得到满足 ，这也正是传统识别方法在这一领域难以奏效的症 

结所在．目前正在进行的许 多研究都在试图为具有模糊边界的模式识别寻找新的模型．本文 

就 多种 字体印刷字符 的识 别提出 了一种模糊神 经 网络模 型 ，并 对核模 型的识别性 能进行 了 

一 系列测试 ，得 到令 人满意 的结果，模糊神经 网络 的实质 是对神经 网络 的模糊 化 ，模 糊化既 

可以在神经网络的输入、输出和学习算法上进行 ，也可以在神经元上进行 ]．目前所出现的 

一 些模糊神经 网络 类型如模 糊 MLP 0、模糊 Kohonen 和模糊 ARTc~ 等等 ，都是基 于这一 

原理构造的．本文提出的 FNN模型属于模糊 MLP类型． 

1 模糊 MLP模型 

尽 管 目前有许 多神经 网络结构 可 与模 糊逻辑 相结合 ，但 考虑 到 MI P仍 是 目前运 用最 

广的一种神经网络，故选择它作为构造 FNN模型的基础结构，本文的 FNN模型是通过对 
一 个普通 3层 MLP的输入层、输出层以及学习算法的模糊化实现的，其基本结构如 图 1． 

1．1 输入层的模糊化 

为了使 FNN模型同时适用于二值图像和灰度图象输入，需要对输入矢量 x进行归一 

化操作 ，即 

一 。“／ ， ( = 1⋯ ．， ， = 1⋯ ．，Ⅳ) (1) 
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摘要 提串了一种属于晏字体丰捂妃梢的整相持经用革模型通过l<Í"一卜 3 层 MLP 的轮入墨、

输也层以及幸习算捷的镀制住，构造出注1皆是在t理其吉慎费生再约懂式泞主阿楚的蒙古草祷经同
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事l言

近年来，模瓢神经网络(Fuzzy Neural Network)正逐揭开引起人们慈来越多的注意缸，该

技术试图通过模糊逻辑和神经网络的结合来获得单一技术所无法达到的良好性能.

尽管已有很多文献讨论字符识到警但对于写体制多字体识呈现问题至今仍未有很好的解

决方案.这是出于宫们都愿格比较复杂的模式分类情况 2 是需要将一些差异校大的模式

归为同一类电二是需要将一些比较接近的模式归为不同类、这一对看似矛盾的条件在识别边

界模糊鹤模式中往往窝要同时得到满是，这也正是传绞iR1N方法在这一领域难以奏效的症

结所在.吕前正在进行的许多研究都在试图为具有模麟边界的模式识到寻找新约模型，本文

就多种字体fIJ剿字符的识到提出了一种模赖神经网络模型，并对核模型自专识到性能透行了

→系列滋试，得到令人满意的结果曹摸事费神经网结的实质是对神经网络的模糊化，模糊化既

可以在禅经网络的输入、输出租学习算法上进行等也可以在神经元上进行【，]目前所出现的

一些模糊神经网络类型如模糊 MLP[31、模糊 Kohonen(4)和霞梅 ART[ê]等等咽辈革是基于这一

原理构造的.本文提出的 FNN 模型属于模粮基1LP 类型.

1 模黯 MLP 模型

尽管目前有许多神经网络结构可与模糊逻辑招结合.但考恋到 MLP 仍是目前运用最

广的-种神经网络.敖选择它作为构造 FNN 模型然基础结构.本文钓 FN:'>1模型是通过对

→兮普通 3 层对LP 的输入层、输出层以及学习算法始模糊化实王军的，其基本结构如图1.

1. 直辖λ层的模黯化

为了使 FNN 模型向对适用于二值图像幸在灰度理象输入.需要对输入矢量 X 进行归→

化操作，郎

YS1 Xr)/.r，血' (i = 1.... .M.j = 1.... .N) (1) 
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其中 z一 为输入矢量 x中各元素的最大值． 

对归一 化以后 的输入 矢量再进行 模糊化 ，二 

维模 糊 化运算 可 由定 义在模 糊集 合上 的 一 精̂  

维摸糊化运算 推广 而得 ： 

M N 

2．．=max{maxEy~ fo ，)]． (2) 

其 中的 _厂为模糊 化函数 t模 糊化结果取决 于 

模糊化函数的选取．本文选用二维高斯函数 

来定义模糊 函数 ，即 

一  
攫丰蜩化输八层 模糊化骑 出岳 

图 l FNN模 型 结构 

Fig．1 FNN structure 

c 一 ) ，一 
． 

f(i— 、J )一< (ii一 ≤ ，l 一 l 
L0． 

其中 0决定模糊化的区域大小，卢决定模糊程度，含有不 同卢参数的_厂如图 2所示 

1 

口8 

06 

口4 

02 
4 

p ．05 (b) 4 B=0
．5 

图 2 古有 不 同 参数 的模 糊函 数 ， 

Fig．2 Fuzzy function，with cliI|erent口 

4 

(3) 

1．2 BP算法和输出层的模糊化 

MLP广泛采用的BP算法是一种有教师学习算法，它在训练时需要指定输入矢量与 目 

标输出矢量．设输入矢量为 X，相应的 目标输 出矢量为 D={D Ji一1⋯ ．，尸)，则有 

f1，X ∈ C 

O．一 (4) 

LO， 

其中 G 为第 i类．式(4)说明MLP训练时，其输出层只允许一个神经元的输出为 1，其它神 

经元的输出为 0，显然，这种训练方式是基 于分类模式之间具有清晰边界这一假设 的．而在 

实 际问题 中有很 多模 式之间是相互重叠的 ，模式 的边 界是模 糊的 ，要 正确分类这些模 式需要 

借助模糊逻辑这一有力工具，在模糊集合理论中，一个元素可按不同的程度隶属于不同的模 

糊集合，其程度是由一个取值为[0，1]的隶属函数来描述的．这一原则体现在模式识别上就 
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其中 Xn.率为输人矢量 X 中各元素的最大值，

对归一比以后的输入矢量再进行模领化.二

维模糊比运算巧自定义在楼锁集合上的 输人

维模糊化运算[，J推广而得 z
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因 I FNN 模型结构

!"g.1 FI吗?远目ructure

Il' -，?川是扩斗 rj -1).] 

f(i 一是，] - [) =斗 (ii - k: 三二队Ij -li< 的 。)
飞白，

其中 σ泣。决定模穗化的区域大小J决定摸穰程度，含有司在南 β 参数的 f 如图 2 所示.

τ- • 

06 

06 

04 

02 
4 

~4 
(.) -4 

β=0.05 

05 

4 

E 
4. 
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ß=O.5 

组 2 吉有不i琵 β 参数泊模糊函数 f

F哩. 2 F uzzy funC'tion f w怕也Her E'ot ß 

1. 2 BP 算法和输出层的模糊化

MLP 广泛采局的 BP 算法是一种有教师学习算法.它在iJli 练对需要指定输人矢量与吕

标输出矢量，设输入矢量为 X.级应的目标输出矢量为 o={o，j;-l.... .PI. 则有

[l .XE C. 
0.=--( 

1日毒
(4 ) 

其中c.为第 z 类a 式(4)说号Ii MLP 副11 练对.其输出层只允许一个神经元的输出为1.其它神

经元的输出为白，显然，这种丑11练方式是基于分类模式之间真有清晰边界这→援设刻4 雨在

实际问题中有很多模式之间是极豆重叠鹤.模式的边界是模糊豹‘要正确分类这些模式需要

借助摸额逻餐这一有力工具，在模糊集合理论中. 个元素可jj(不同的程度隶属于平同的模

糊集合，其程度是出一个取值为[0. 口的隶属函数来描述的，这一原则体王军在模式识到上就

J 
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是一个输^模式在输 出层将允 许有 多个非零 输出 ，即 

O 一 p'AX)∈ [O，1]． (5) 

式 (5)中 (x)为输^ 矢量 x 对于第 盎类的隶属度 ．在 网络结构 中引入 隶属函数是对 神经 

网络模糊化 的关键步骤 之一 这样 ，通过在网络 的输出层建立适 当的隶属 函数来刻划模式 间 

边界 的模糊性 ．从而使得训练后 的 FNN 能有 效地 区分边界模糊 的模式．对 于 

1 H N 

D(X，y) √ 莩莩( ％) ， ‘ 

若 x 矢量代表某一模式类 A，则输入矢量 y对 于这个模式类的隶属 函数定 义为 

(y)一 1一 D(X ，Y) (7) 

若 X=Y，则 (y)一1 一般情 况下 (y)在 0到 1之间取值． 

为了增强 同一输 ^ 矢量对不 同模式类 的隶属度之 间的差别 ，可用模糊 集中(Fuzzy Con 

centration)和模糊 强化 (Fuzzy Intensification)两种运算 来修正式 (7)中定义的隶属函数 ，即 

^(y)一 [ (y)] ， (8) 

其 中 n为一正 整数 ，用来控制模糊集 中的程度 ；并有 

f2一 』(y) ， 

(y) (9) 

1]一 (1一 ’̂(y)) ， 

其中 为 一正整数 ，用来 控制模糊强化的程度 

本 文提 出 的 FNN模 型 。是 通过对 每个训练样本使 用式 (6)～ (9)以得 到相应 的模 糊输 

出 ，从 而完成整个训练过程 的模糊化． 

1_3 去模糊 

图 1中的去模糊节点用于将 FNN 的模糊化输出转换成最终的非模糊识别结果 若模 

糊化输出为{户 Ii--1⋯ ．，P)，则最终识别结 果 D为 D： JI — max(p．)． 

2 实验结果分析 

本 文用 3种字体 的 26个小 写字母共 1560个 样本 对上述 FNN横 型进行测试 ，这 3种字 

体 分别 是 Times New Roman、AriaI和 Courier New，字符大小 为 22×28．图 3列出 了部分 

测试样本及其横糊化结果．识 别结 果见表 1，为对 比起 见 ，表 中同时给 出同样 规模 的 MLP识 

别结果．为了检验本文提出的 FNN模型的鲁棒性，还使用叠加了随机高斯噪声的字符样本 

(见 图 3(c))对其测试 ，对 1560个字符 的总识别率高 于 96 ． 

由表 1可见 ，FNN 对 3种字 体的识别率均 为 lOO ，性能 明显高 于相 同规模 的 MLP． 

由于 3种字体的g和 t在字形和大小上差异较大，MLP因无法容忍这些差异而将它们错分 

成不同的类 ，故导致对它们的识别率均低于 80 ．字符 O和 r因与字符 c和 1相似，而 MLP 

叉不能正确地区分它们之间的细微差别，因此将它们相互混淆，同样导致识别率的降低．这 

两 种情 况正 好体 现了本文 前面所述 的一对矛盾 ，即有些差异 大的模式需 归于同一类 ，而有些 
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是 1、输入模式在输出层将允许在多?非零输出. ~p 

0 , ~ /1， <."'0ε 二D? 1]. '5 ) 

式 (5 )中严，飞X)为输入矢量 x )[1'于第是类的隶霆度，在网络结构中引人隶属函数是对神经

向结模模化的关键步骤之这样‘通过在网络的输出层建主适当的隶属岳数来到划模式 18]

边界的模糊位雹从而使得训练后的 FNN 能在放选区分边界模糊的模式.对于

_41 ".旨

D\X~Y) = ",{ ，，~ .. τ :E~飞、r
(飞，f 1咽λkg J 

若 X 矢量代表某→模式类 A.则输入矢量 y ~1于这?模式类剖隶属画数定立为

严hlYl ~ 1 • Ð\.'{ .Y). 

若 X~Y. 如i 严'A\Y)~l 一般情况下/1..\Yl在。到 1 之间取值a

飞 6 ￥

飞 7\

为了增强同一输入矢量对平同模式类的隶属度之间的差别.可Jlì模糊集中飞Fuzzy Con 

centratíon ￥租模糊强化cFuzzy Intensification)两种运算[，;:来修正式飞7l中定义约隶属函数，却

卢'A\Yl ~ [/1, \Y)] \ 

其中 e 为一正整数，用来控糯模糊集中部程度 z 井有

;2A izzFAtYV
/1"., \ Y兴

1. 1 - 2' ，飞 1 - /-" .， Yl 户，

其中 A 为 正整数，用来控哥哥模糊渥化的程度b

18 ) 

, 9) 

本文提出的 FNN 模型，是通过对每个训练样本使用式刊￥-(引以得到格应的模糊输

出，从而完成整个说练过程的模糊化.

1. 3 去模糊

困 1 中揭去模糖节点屑于将 FNN 的模榕化输出转挨成最终的4~模糊识别结果‘若模

糊化输出为怡， 1;- 1，... .PJ ，则最终识J)lJ结果 o 为 o ~ jl丸 max( 户. ). 

z 实验结果分析

本文用 3 种字体吉926 个小写字母共 1560 个样本对主述 FNN 簇型进行测试，这 3 种字

体分别是 Times New Roman 、 AriaI 和 Couríer New.字符大小为 22 X 28. 图 3 列出了部分

测试样本及其模粮化结果识到结果见表1，为x<j比起见.表牛肉对给t驾照样混模的 MLP 识

到结果.为了检验本文提出的 FNN 模型的鲁捧性，还使用叠加了链就高新噪声的字持样本

〈觅图 3{cl )对其测试，对 156() 个字丰守的总识到率高于 96%.

由表 1 可见 .FNN 对 3 种字体的识到率湾为 100%.位能明显高于梅同统模的 MLP.

溢于 3 种字体的 E 和 t 在字形和大小上差异校大.MLP 因无法容忍这些差异而将官们错分

或不同的类，被导致对立们的识到率均低于 80%. 字符 O 和 r 困与字符 c 和 1 相似，吉ij MLP 

又不能正确地区分官们之间的结辙差别.l1Sl此将它们担互 I佳话，同祥导致识到率的择低温这

湾神情况正好体珑了本文前露所述的-X<j矛蠢，1lP有些差异大部模式需虫子同一类，而有些
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图 3 部分测试样本厦模糊化结果。(a)部分无噪声测试样本， 

fh)(a)的模糊化结果。(c)部分叠加 r高斯噪声的测试样本 

Fig．3 Part of examples and their fuzzified t-~ults、(a)part。f examples~vith no noise 

fh1 fuzzified result。f(a)t(c)part of exmples with Gauss noise 

差异 小的模式 又需分 开成 不同类 实验证 明 MI P不具备解决 这一矛盾 的 能力 ，而 FNN 却 

很好地解决 了这一矛盾 ，既能容忍同一字符在不 同字体 间的差异 ．又能准确地区分不 同字符 

在不 同字体上 出现 的相似性 ，因此有效地提 高了识别率 正 因为这些优点 ，FNN 非常适台模 

糊边界模式识别 ，另 外 ，对加噪字符 的识别结果也证 明 了 FNN 具有 良好的鲁棒性． 

表 1 FNN与 MLP的多字体字符识别性艟对比 

Tnhle 1 Performance com parison between YNN and M LP for m ulti—font character recognition 

网络 字 体 b e g h n 0 r t u 其他 

T N R 

FNN AriaI 1O0 

Coutlet 

T．N．R 85％ 95％ 70％ 1 00％ 90 100％ 45 8O 95％ 1o0 

MLP Aiial 95 100 75％ 100 1OO 70 1 00 70 1O0 

Courier 100％ 90％ 8O 90 100％ 80 100 8O 100％ 

3 结论 

本文讨论了一种用 于多字体字符识别 的模糊神经网络模型，旨在能够改善传统神经网络在 

处理模糊边界模式分类时的性能，初步实验表明该模型不仅能很好的识别多字体字符，而且对于 

加噪字符也有着很好的适应性．可见，与传统神经网络相比，FNN在性能上表现出明显的优势 

但仍有很多问题 待进一步研究 ，以期进一步提高性能 例如 ，基于矢量 间的欧氐距离构造出的输 

出层隶属函数是否最有利于模糊边界模式的分类．以及能否利用多个非零模糊输出之间的内在 

联系来进一步提高识别率 ，这些问题都值得进行更深人的研究和探讨。相信随着对模糊神经网络 

研究的不断深人，其应用领域也会不断得到扩展，应用效果也会不断提高． 
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(c, 
因 3 董事分量睡武群丰亘楼精化结果. (a) 部分无噪声刽试样卒，

内) {a)舵模糊住结果. (c) 部分叠加了高新蹋声的测试样东
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差异小的模式又需分开成不同类，实驻i正确 MLP 不具备解决这一手盾的能力，雨 FN"i却

很好地解决了这 矛盾，既能容忍!可-字符在不同字体部约差异，又能准确地区分不罚字符

在不揭字体上出现的相似性，因此有敬地提高了识到亘在，正因为这些优点 .F:"IN 非常运合模

糊边界模式识jlJ 龟壳外.对加噪字符的识到结果也证晓了 FNN 具有良好的鲁棒性 . 

• 

与
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结论

本文讨论了一种用于多字体字持识到的模糊神经网络模型，旨在能修改善传统神经网络在

处理模糊边界模式分类时的性能，初步实验表明该模型不仅能很好的识到多字体字籍，而且对于

加噪字符也有着很好的适应性.可觅，与传统神经网络担比，FNN 在性能上表巍出碗豆的优势，

但仍有很多问题待进一步研究，以织进一步提高佳能，事理直司.羞于矢量间的欧ß';距离构造出的输

出层隶属远数是否最有和j于模糊边界模式的分类.以及能否利用多个非零摸瘤输出之间幸亏内在

联系来选 步提高识别率，这些词题都值得进行更深入她研究和探讨.据信随着对模精神经网络

研究部不断深入，其应用领域也会不新得到扩晨，应用效果也会不断提高.

3 

I 

' 

~ 

" 

二



红 外 与 毫 米 波 学 报 18卷 

1 Buckley J J，Hayashi Y 

13 

2 Pal S K ，Srimani P K 

(3)：24 28 

REFERENCES 

Fuzzy neural networks：A survey，Fuzzy Sets and Systemst 1 994，66(1)：1 

Neurocom puting M otivation，M odels，and Hybridization，(?omputer一1 996，26 

3 Pal S K，M itra S．f)n Fuzzy Neuron M odels，1EEE Y ransactions 0 Neural Networks．1992，3(5)： 

683 697 

4 Mitr Et S，Pal S K．Muhiayet Perceptron，Fuzzy Sets，and ClasMficatlon． ￡ 7 ransactions棚 Svs— 

terns，m  ＆ d Cybernetics，1994，24(3) 385 399 

5 Carpenter G．Se lf—organizing nerual networks as a fuzzy classifier．1EEE Transactions o71 Neural Net 

w orks，1992，3(5)：698— 7l3 

6 Klir G J，Folger T A．Fuzzy ARTM AP：A Network Architecture for lncrenmental Supervised Learn 

ing of Analogue Muhi<limensional Maps，Fuzz),Sets，Uncertat'nty，and Information，Englewood Cliffs： 

Prentice H al1．1 988：5— 17 

7 Klir G J·Folger T A．Fuzzy Sets，Uncertaity，and Information，Prentice Hall，Englewood ClJfs， 

NJ，l988． 

FNN M oDEL FoR M ULTI—FoNT CHARACTER RECoGNITIoN 

● 

W ANG Lei QI Fei—Hu 
、  

(Department of Computer Science and Engineering，Shanghai Jiaotong Uni ersity，Shanghai 200030．China) 

Abstract A noveI fuzzy neural network (FNN )model for multi—font character recognition 

was presented，which can efficiently process the fuzzy pattern classification problem．This 

FNN model is built by fuzzifying the input layer，output layer and the training algorithm 

of a conventionaI muhilayer perceptron (M LP)
． The simulation with a l0t of muhi f0nt 

character samples shows that the FNN presented here can get a high recognition rate，and 

has low sensitivity for different character fonts in comparison with classical M LP
． AIs0． 

this FNN is proved to have a good robustneSs
． 

Key words fuzzy neural network (FNN )，multi—font character recognition，recognition 

rate． 
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A novel fu~.ty neural netwodζ(FN~) model for multi-font character recognition 

was prese时ed. which can efficïently process the fuzzy pattern classìfication problem~ This 

FNN model ìs built by fuzzifying the input layer. Gutput layer and 也e trainÎng algorithm 

of a conventional multilay:er p臼ceptron (MLPL The simulation with a 10艺 of multi-font 

character samples shows that 伦e FNN presented here can get a high recognition rate. and 

has Jow sensi口Vtty for different character fonts in comparíson Wl出 classical MLP , Also , 

thìs FNN ìs proved to have a good robu~tness. 
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