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用于字符识别的椭圆基函数概率神经网络 
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(上海交通大学计算机科学与工程系，上海 ，200030) 1嘲 
摘要 提 出 了一种 适奇在有 噪芦 条件 下进行 字符 识别 的椭 圆基 函数概率神经 网络 EBPNN 

(Elliptic Basis Function Probablilstic Neural Network)梗型，谈模型选用 由字符统计特征提取 

的具有选择注意特性的参数作为概率神经网络的栋圆基函数幕数．EBPNN模型在货车编号自 

动识别系统 中获得 了良好 的应用 ，整A系统的字符识别率达到 96 以上，编号识别率达到 9O 

上，实验结果表明谈模型的识别性能较常用的其它神坚网络要好，且特别适用于有噪声的情 

况． 

关键词 墅 旦兰：茎 兰苎茎，选择注意性参数耋苎兰型：， 

引言 
E=8P如 

概率神经刚络 PNN (Probabillstic Neural Network)最初是由 D．F．SPECHT口][ 于 

1 988年提 出，它是一个依据统计原理 的四层前馈神经网络模型，在分类功能上它与最优的 

Bayes分类器等价．PNN 不象多层感知器需要用误差反 向传播算法来决定网络的参数 ，而 

是完全的前向计算过程 ，因此它特别适合用简单的并行电路阿络来实现．概率神经网络是建 

立在统计原理上的，网络结构与 BP网络相似，但虽根本的不同点是 BP阿络的 Sigmod函数 

被正态函数所替代．PNN只需要单次训练，而且当训练样本足够多时能保证其性能趋于 

Bayes准则；而且能通过选择适当的平滑参数能控制收敛域的复杂性． 

1 椭圆基函数概率神经网络(EBPNN) 

概率神经阿络 由四层结构组成 ：输入层、样本层 、求和层和输出层．输入层节点数是样 

本向量的维数，各节点的输入是样本向量的各个分量 ：设训练样本总共有 R类，每类的训练 

样本数为Mr，其中，一l⋯ ．，R，第，类第m个样本节点的值为 

c ： ■ =expE一 (；一面 ) (；一面 )／2a ]， (1) 
2：ra 一 

式(1)中．；为输入样本向量 ， 为控制正态函数形状的平滑参数 ，面 为由第，类第 m个样本 

构成的权向量．求和层完成对所有属于 一类样本层的输出求和：第，类样本的判别函数 

(概率密度函数)为： 
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撞要 提出了一种适合在有噪声条件 F进行宇传识到约模圃基垂数概事博经网络 EBPN'l

(Elliptic Basis Function Proba剖ilstlC Neural Network) 模型，装模型选月由字符统计特征集翠

的具有选择注意特性的参数作为概率神经网络约毒苦涩基函数1-数 EBPNN 模型在货车编号喜

功识鹦矗统中获得 7 良好将应店，整八旱绕约字符识别幸运到 96%VÁ土，编号识别幸达到 90%

以土.实验结果表辑该镇登绚iR慰桂能较常用的其它掉经网络要好，主持到适用于有噪声给精

况
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51言

概率拎经I<<J络 PNN ♂robabilistÌc Ne町al Network) 最初是由 D. F. SPECHT:J)[z:于

1988 年提出，它是一个依据统计原理的回层前馈神经网络模型，在分类功能上它与最优的

Bayes 分类器等价‘ PNi可不象多层惑知器需要用误差反向传播算法来决定网络的参数，而

是完全的前向计算过程，因此它待jjlJ适合用简单的并行电黯网络来实现-概率神经网络是建

立在统计原理上的.网络络梅与 BP 网络相似，但最根本的不同点是 BP 网络的 SigffiOd 函数

被正态函数所替代.PNN 只需要单次训练.而且当训练样本足够多时能保证其性能趋于

Bay出准则;而且能通过选择适当的平滑参数能控制E投放域的复杂性.

E 椭圆基函数概率神经网络<EBPNN)

概率神经网络出归层结构组成 z 输入层、样本层、求相层和输出层.输入层节点数是祥

本 i句量的维数，各节点的输入是祥卒向量的各个分量设训练样本总共有 R 类.每类的训练

样本数为 M"其中 r=l.-.. ~R.第 r 类第 m 于样本节点的值为

乌-兰=叫[- (Î岳mYG ￡JrJ262]·
飞/ 2".". 

(1) 

式(1)中‘三为输入样本向量，'"为控制正态函数形状的平常参数.岳阳为自第 7 类第 m 个样本

构成的权;可量-求和层完成立于所有属于同-类悸本层的输出求和=第 f 类祥本的判罪IJ函数

t穰亘在密度面数}为 a
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(至)一 1 × 丽1× xp[一 ；一面 )r(~--ffo ]
· ㈣  

概率神经网络的学习过程简单，学习速度快 ，但网络需要存储所有训练样本．当训练样 

本很多，网络所占用的存储量足相当大的；另一方面，网络在分类时需要将每一待分类样本 

逐 与训练样本求内积 ，用于样本分类的时间会很长．因此文献[3]提 出了基于参数估计法 

的改进型概率神经网络模型 ，样本层的 节点所对应的模板失量(权值)由每类训练样本的统 

计均值组成． 

第 r类样本的均值可 由此类中的训练样本进行估计 ： 

， 

面 =壶∑ (3) 

第 r类样本的判别函数为 

(；)一 — =-expE一 (Tr-面，) (2-- 西 )／zaz]， (4) 
V 2丌 

为了叙述方便，我们把式(4)的形式改变为 ： 

，r(；)一 — =-exp[一 ；，面 )／2a。]， (5) 
V 2 

式 (5)中的 ；，面 )为衡量输入模式 j和第 r类样本模式 面 之间距离的度量函数 ，在式 (4) 

中它的形式为： 

；，西，)一ll芏一面)l 一(2r-面，) (2r一面，)一∑( 一 )。． (6) 

式 (4)和式(6)的成直是假设样本空间的所有 N个方向上对模式识别所起的作用是完 

全相同的，它的度量空间是一个球体．然而，在实际应用中，这种样本空间方向权重的一致性 

是很难满足的 ，更通用的方法是采用椭球体作为模式的度量空间，根据各个方向在网络中不 

同的重要性赋予不同的权重．因此定义椭球体度量函数为： 

三，面，)一∑n (磊一面 ) + ， (7) 

式 (7)中的 ％ (r—l⋯ ．，R；k—l⋯ ．，Ⅳ)为 r 

类 k方向上的加权值 ， 为 r类的偏置． 

EBPNN的大致结构如 图 l所示 ，网络I=扫 

三层网络节点构成 ：输入层、隐藏层和输出层． 

设输入模式维数为 Ⅳ，待匹配类别数为 R，则输 

入层节点数为 Ⅳ，隐藏层节点数为 R，输出层节 

点数为 R，网络的运行过程在第 3节中给出．输 

出层的 竞争 子 网络采用标 准的 最大值 网络 

(Maxnet)．Maxnet通过模拟生物神经网络巾 

的侧抑制功能 ，增强匹配最大的节点，抑制匹配 

— — 一

】l{l 、N ————～ M axnel — 

1 栉盯圆基概率神经网络结构图 

Fig-l The structure of EBPNN 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

主主
红外与毫米搜学报 17 卷

主4

1 1 飞、
J~ 一一-v 一〈二~exp[ - G二 W~)气圣 岳明) 12<1']. (2) 

ν2.-σ'JMmzz 

概率神经网络的学习过程简单毫学习速度快，但网络需要存储所育训练样本.当训练样

本很多.网络所占用的存储量是相当大的事另一方面咽网络在分类Bt需要将每一待分类样本

逐 与剖11练佯本求内积，陈子得本分类的时间会很长.因此文献[3]提出了基于参数姑ìt法

的改进型概率神经网络模型.洋本层的节点厨对应豹模板失量{权值〉由每类训练样本的统

计均值组成.

第 r类佯本的均值可由此类中的训练得本进行估计 2

第 r类祥本的判别函数为

袅4

""土导主
""'-'r -- M，含fAW

f ,{Ï) ~τLrexpE-d-iLrydibj/2622 ， 
V2πσ 

为了叙述方便，我在I把式 (4)的形式改变为 2

f，(山王x) ~τ」ex吨p[←-手￠嘎后:r .UJ品旷)川/总2丙
飞/2πσ

(3) 

〈岳〉

(5 ) 

式 (5 )中的树x ， Wr ) 为密量输入模式玉和第 r 类梓本模式也之间距离豹度量磊数，在式{是〉

中它钓形式为 2
N 

以玉，马) ~ 11 圣元，) n 2 二 d 也只L句=三(X.t 弘)'. ( 6 ) 

式 (4)和式{们的成立是假设样本空间的街有 N 个方向上对模式识哥哥所起的作用是完

全相同的.宫的度量空间是一个球体.然而，在实际应用中，这种样本空间方向极重豹一致性

是很难满足的.更运用的方法是采用椭球体作为模式的度量空间，根据各个方混在网络中不

同的重要性赋予不同负权重.因此定义梯球体度量函数为 z
N 

K圣.w，) 三Q，.. CIj - W.~)2 + fÌ,. 
朵 ~l

式(7)中的 a，是什=1 户 •• ， R;k=l... ‘ .N)为 r

类 k 方向上的凶极值，氏为 r 类的慎重z

EBPNN 豹大致结构妇离 I 所示.网络A1

三层网络节点构成 z 输入层、隐藏层相输出层.

设输入模式维数为 N.待匹配类别数为 R成才输

入层节g数为 N.稳藏层节点数为 R咽输出层节

点数为 R.网络部运行过程在第 3 节中给出，输

出层钓竞争子网络采用标准的最大值网络

( Maxnet ). Maxnet 通过模拟生物件经网络 '1'

的倒掷制功能，增强匹配最大的节点司抑制匹配

~一一一- HH'飞飞 一一--一+- 剖a飞裂出 -•, 

i写? 冽I圆基攫率神经网络结沟E
Fig. 1 The struct ure of 歪:BPNN

(7 ) 
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值小的节点，并最终实现“胜者为王”(WTA：Winner Take Al1)．输 出层节点状态的迭代 由 

下式实现 ： 

gr0+1)一g[(I+s)y ( )一e∑ 0)]， (8) 
r-- 1 

式(8)中，O<e<I／R，g(·)为线性阈值函数 

f 3／2， 3／2≥ 0； 

g(z)一 c (9) 
l 0， _z < 0． 

实际上式(6)是 EBPNN的特殊情况，此时 一1，，一1⋯ ，，Ri 一1⋯ ．rN r 一0，在 

实际应用中，如何确定 a 的值是 EBPNN的一个十分关键的问题，下面我 们引入具有选择 

注意特性的方向参数． 

2 基于统计特性的选择注意性参数 

在货车编号 自动识别系统中，由于字符图象的背景相当复杂，而且污损、残缺 以及背景 

凹凸等原因使得获得的字符样本含有大量的噪声(见图 2)．采用一般的神经网络识别方法 

较难取得令人满意的识别结果．事实上，我们发现输入模式的边缘区域是多变化的，而区域 

内点相对稳定．可以想象 ，通过对 目标不同区域点的不同加权可以实现对样本空间不同方向 

上分量的不同加权．我们引入具有选择注意特性的参数 (̂T ( ))，它表示对第，类样本中第 

k个元素的选择注意性参数，其中 T 为第 ，类样本模式，0≤ ( ( ))≤1．为了构造出对应 

相应类别的样本模式 ( )，往往要对大量的样本进行学 习 ]，这样网络训练的时问会很 

长，这里采用参数估计 的方法 ]，设尺 寸为 x y的样本模式经“堆叠”变为 Ⅳ一X Y维矢 

量，则可以采用以下形式建立 R类样本模板 ： 

2 货’t编 口动 别系统中的 删图象 

Fig．2 The test images of train code auto—recognition system 

( )一 [∞ ( )]，，一 1⋯ ．，R；k一 1⋯ ．，N， (1O) 

式(10)中 为第r个样本模板矢量．T ( )为第k个分量．W ( )为第，类所有 Mr个样本矢 

量 的第 k个分量为 1的概率，可以由简单统计法获取 ，如 ： 

一  

( )一壶∑ ( (11) 

维普资讯 http://www.cqvip.com 
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值小的节点.并最终实现"位者为王"(WTA ， Winner Take AI1).输出层苦点状态的迭代由

下式实现 z
R 

g，(t 十1>二 g[(1 十哟，ttJ-eZ川汀，

式(S) 中，0<军<l!R ，g{ • )为线性渴值垂数

rc it -­) z t g 

(8) 
r=l 

I~O; 
〈吉〉

X<O. 

实际上式(6)是 EBPNN 的持殊情况，此对 Qrl. =l.r=l... .. .Rlk=l.~ ~. .N ..9..=白，在

实际应用中，如何稳定阳的值是主BPNN 的一个十分关键的问题.1"重重我们引人具有选择

注意辛苦性抱方向参数.

z 基于统计特性的选择注意性参数

在货车编号自动识到系统中咽出于字符回象的背景相当复杂，而且污损、残缺以及背景

凹凸等原因使得获得的字符样本含有大量的噪声t见图引.采用一般的神经网络识别方法

较难取得令人满意的识别结果.事实上，我们发现输入模式的边缘区域是多变化的，而区域

内点相对稳定，丐以想象咱通过对吕标不同区域点的不同加权可以实现对样本空阔不同方向

上分量的不同加权.我们引人具有选择注意特性的参数以T，忱冷哩它表示对第 γ 类样卒中第

是个元素部选择注意性参数，其中 T， 为第 r 类样本模式，o~λ(T，{k ))";;;l. 为了梅造出对应

相应类裂的样本模式 T， (k) 电往往要对大量的样本进行学习瓦，这样网络训练的时间会很

长，这里采用参数估计的方法出，设尺寸为 X幅 Y 的样本模式经"堆叠'变为 N=X'Y 维矢

量.则可以采用以下形式建立 R类祥卒模板 z

出 2 若斗并通\;rJ 4J ~且'1 条绕中的~号楼图象
Fig. 2 The u."st :mages of 甘ain coàεauw-recogmtlon syste田

T，(是) = g[w，(k 汀，γ ln...R~k=l ，... 雹 N. (1 0) 

式(10) 中 T， 为号在 r 个样本模板矢量. T，{k) 为第 h 个分量• w，{k) 为第 γ 类所有 M， 个样本矢

量 Z目的第是个分量为 1 的被率，可以自简单统计法获取，如=

M 

吼{是)=主王山} (11) 
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也可以利用有监督学习的 Kohonen l叫络学习生成． 

构造具有统计特性的=：值模板时可采用硬限函数： 

f1， ≥ ； 
( )= c (12) 

【0， < ； 0< t< 1为阈值． 

构造具有统计特性的连续模板时可采用线性函数 

g2( )= ．r． (13) 

在利用式(13)计算选择注意性参数时，可以根据人类视觉系统 HVS的感受野机制定 

义如下的注意参数 ，它的形状如图 3所示． 

( ) 专’{1+sin[2 ( +寺)]}'(14) 

因此 ，由式(10)、(11)、(13)和 (14)可得 ； 

a(T，( ))一去 ·{1+sin[2~r· 

( 薹 )+扣}· (15) 
由以上分析，不难看出，把 2(T，( ))作为EBPNN 

样本空间的方 向系数 ％ ，使得样本空间的所 有 Ⅳ 个 

方向中，对为⋯1概率越大(字符的中心区域)和为⋯0 

概率越大(稳定的背景区域)的方向赋予较大的权重 ， 

而那些为⋯1概率和为⋯0概率差不多 ，即容易受噪声 

图 3 基于人类视觉系统(Hvs) 

特性的注意参数 
Fig．3 Selective attention coefficient 

based Oil HVS characteristic 

影响的方向赋予较小的权重．这样的划分符合 EBPNN对方 向系数的分配要求．因而是相当 

合理的，这可以从第 4节的实验得到验证． 

3 网络运行过程 

EBPNN 的输入结点数等于输入样本的特征维数 Ⅳ，输出层和 隐藏层结点个数等于待 

分类个数 R．统计模板存储在权联中． 

3．1 网络学习过程 

(a)根据式(3)计算第 r类样本的统计模板失量面，，并对其进行归一化，作为隐藏层第 r 

个节点与输入层的权向量． 

(b)根据式(8)计算第 个样本模板矢量 ，并根据式(13)计算相应的注意参数 

(̂ ( ))，r一 1⋯ ．，R； = 1⋯ ．，Ⅳ． 

(c)对概率神经阿络的方 向系数赋予权值： 

=  ̂，r= 1⋯ ．，R ； 一 1⋯ ．．N ． (16) 

(c)对竞争子网络赋予 自 奋、邻抑制权值 ： 

维普资讯 http://www.cqvip.com 
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也可以利用有监督学习的 Kohonen 网络学习生成.

构造具有统计特性的二值摸板对可采南建限函数=

(1. J 二三 t ，
g ,(x}=í 

10 , x<t; O<t<l 为离值.

构造具有统计特性的连续模极对可采用线性函数

g ,(x) = x. 

17 卷

(1 2) 

(13) 

在利lIì式(1 3)计算是主择注意性参数!lt.可以根据人类槐觉系统 HVS 的感受野机制定

义郊下的注意参数，立的形状如图 3 所示.

λω= 吉. {l +叫21[(x 十七Ji. (14) 

因此，也式00人口1)、 (3)和(1心llJ得 z

盯，由)=毛.(1十 sín[Z" • 

M 

t三.r~(幻十卡). (1日

由以上分析.不难看出，把 )'(T，位))作为 EBPNN

样本空间的方向系数 a.. j:~使得样本空间豹所有 N 个

0 1 0 
你 2 6 4 0 【吃 口

飞 飞

\ / 
/ 

5 
工

图 3 基于人类视觉系统<HVSi

特性的注意参数

方向中，对为"1"概率越大〔字符的中心区域〉和为岛。" Fig. 3 Selective 时tentìon coefficÎent 

概率越大t稳定的背景区域〉的方向赋予较大的权重 oosed on HVS cbaracterÎstÎc 

而那些为U1"概率和为"白"模亘在差不多. J!~容易受噪声

影响的方向戴予较小的权重.这样的划分符合 EBPNN X主方向系数的分配要求，因而是相当

合理的.这可以从第 4 节的实验得到验证.

3 网络运行过程

EBPNN 的输入结点数等于输入样本的特征维数 N，输出层秘隐藏层结点个数等于持

分类个数 R. 统计模板存储在权联中.

3.1 网络学习过程

(a) 根据式(3)计算第 r 类祥本的统计模极失量毡，并对其进行归 化.作为隐藏层第 7

个节点与输入层的权向量.

(h) 根据式〈的计算第是个样本模被矢量 T，.并根据式(3)it算相应的注意参数

与以T，(k)).r = 1.... ,R , 是 1~~.. ~N~ 

(c)对概率神经何络的方向系数赋予权值 2

α'rl =缸 ， r= l ，...~ ,R; k = 1.... ，.N~ (16) 

(c) 对竞争子网络赋予自兴奋、邻抑制权值 z
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f1， 一 J； 
= { 
I— e， ≠ ； ，J= 1．⋯ R． 

3．2 卿络运行过程： 

(a)将待分类模式 ；输入网络 ，并对 进行归一化 ； 

(b)在隐藏层的各节点得到相应的判别函数值 ： 

，r(；)一 ：云1-exp{[一∑n ( 一 ) 一 ]／2 ) 
2 百  

(c)在输出层上竞争直到只有一个输出保持正值为止： 

(0)一 g(，r)， 

，( 4-1)一gr(1-4-e)y ( )一e∑Y，( )]． 

这里 g(z)一
I

x

。，

, x

≤

~

。

O

．  

(d)竞争结束后若第 r 结点获胜 ，则有 ， >O，-y，一O，rV~-r ． 

至此，可以认为输入模式 ；属于第 r 类样本模式． 

4 实验结果分析 

本文提出的基于选择注意性参数的 EBPNN主要应用于“货车编号 自动识别系统”中大 

量含有噪声字符的识别．图 4为 1392例样本按式(3)计算所得 1O类连续统计模板 ；图 5为 

所得 二值统计模板 ，图 6为部分测试样本．概率神经网络隐层节点偏置 在实验中置为 0． 

l 翟 圄 
4 20*25统计连续模板 

Fig·4 20*25 statistic continuous template 

篁 { 
5 统计二值模板(按式(12)计算，取 0．5) 

Fig．5 Statistic binary template(calculated by Eq(12)．f 0．5 

在对 1287个实测对象的识别中，我们用不同方法得到的识别结果见表 1． 

从表 1可以看出．EBPNN的识别效果明显优于 Hamming和 BP阿络 ，也比 PNN的识 

别率提高了两个多百分点，这是由于 EBPNN引入了选择注意性参数作为样本空间的方 向 

系数，同时考虑了模式前景和背景之间的差异，使分类结果依敏感区域不同而变化，获得了 

较高的识 别精席．另外 ．与 采用对样本进行逐 个记忆学习的误 差反 向传播 (BP)网络相 比 ，基 

)  )  )  ㈣ 
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V ,. = (1.是二);
i - E ， k 弓~j; k.)=L...R. 

J.2 凋经运行过程z

(a) 将待分类模式王输入河络，并对王进行i汪~f七 z

Cb) 在隐藏层的各节点得到相应的判别量数值 z
品4

λCX) = -:主卢刚[一三ar~(Xk - W r..)2 - 8~J/2a2}; 
v 耳π。幸~l

(0)在输出层上竞争直到只有一个输出保持正值为止g

y.(O) = g Cf.). 
R 

y.(t 十1) = g[Cl十咐，的 <2.>.(心J.

r x. .x >O; 
这里 .<r\x) = { 

! Q.. .r运二ß.

(d) 竞争结束后若第 r 结点获胜.则有 Yr" >O ， y，.=O ， r弓-ér " . 

至此，可以认为输入模式王属于第「类样本模式.

4 实验结果分析

95 

(l7> 

(]8) 

(19) 

本文提串的基于选择注意性参数的 EBPNN 主要应用于蝇货车编号启动识~J系统"中大

量含有噪声字符的识别.因 4 为 1392 键样本按式(3)计算所得 10 类连续统汁模板;I!15 为

所得二值统计模握，因 6 为部分测试样本，概率神经网络黯层节点偏重 a在实验中置为 O.

;正引垣旦旦国旦旦~~
问 4 20 蚤 25 统计连续慎摄

Fig.4 20 揭 25 statistic oofltÎnuous 回回plate

主: ~~ ~.J ~巴显~~[;J~
黯 5 绕tt二值模板〈按式(12)计算，取 .t =0.5)

Fig.5 StatÍbtic bmary te由pl剖e 毛calculated hy Eq(l2). .t =ü, 5) 

在对 1287 个实摆Y'<'Ì象的识到中，我们用不同方法得到的识别结果见表 1.

从表 1 !lJ以看出 .EBPNN 的识到效果嚼显优于 Hamming 和 BP 网络，也比 PNN 的识

到率提高了两个多百分点，这是由于 EBPNN 引入了选择注意性参数作为样本空间的方向

系数，同时考虑了模式前景和背景之间约差异，使分类结果依敏感区域不同而变化，获得了

毅富的识别糖I苦.另怜，与采用对祥求进行逐个记忆学习的误差反向传播<BP) 网络相比，基
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6 部分测 惮牟 

Fig．6 Part of testing samples 

于参数估计方法的 EBPNN 网络学习过程简单 ，克服了 BP网络常见的局部最小和训练时 

间长等缺点． 

表 l 不同神经网络的识别率统计结果 
Table l Statistic results of recognition rate for different neor~I network 

5 结语 

本文在 PNN基础 上所提 出的椭圆基晒数概率神经网络 EBPNN模型 ，选用由模式统计 

特征提取的具有选择注意特性的参数作为 EBPNN在样本空间的椭圆基函数系数．在对大 

量样本模式的学习中，EBPNN网络通过参数估计方式获得标准模板 ，并以此作为确定选择 

注意参数的依据．该网络不但可用于 二值化模式的识别 ，也可用于连续模式的识别．与逐个 

样本学习的 BP算法相比，EBPNN训练时间短，不会陷入局部最小，而且对新样本的学习不 

会影响已有的权值学习结果．EBPNN模型在货车编号 自动识别系统 中获得了良好的应用， 

使得整个系统的字符识别率达到 96 以上，车牌编号识别率达到 9O 以上 ，实验证 明该模 

型的识别性能较常用的其它神经网络要好 ．且特别适用于噪声的情况． 
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因 6 每~ ~t~~1 试样卒

Fig.6 Par玄 of testJng sarnples 

于参数估计方法的 EBPNN 网络学习过程简单毫克服了 BP 网络常见的局部最小和训练对

海长等缺点.

表 1 不同神经网络的识到率统计结果

Table 1 S扭曲tlc resul幅 of reco喜nttlon ratεfor differe锺t neural network 

识别占法

识到错误数〈个 3

jP'Jlij正磷事(%)

5 结语

BP 

69 

94.6 

Hamming 

108 

91.6 

PN;...j 

75 

94.2 

EBPNN 

41 

96.9 

本文在 PNN 基础主所提出的精lliIf基因毒数概率神经网络 EBPNN 模型，选用自模式统计

特征提取的具有这择注意特性都参数作为 EBPNN 在样本空间的烧圆基函数系数.在对大

量祥本模式的学习中 .EBPNN 网络通过参数估计方式获得标准模板，并以此作为确定选择

注意参数豹依据，该网络不但可用于二值化模式的识淤.也可用于连续镇式的识到.与逐个

祥本学习的 BP 算法招比.EBPNN 训练时间短，不会陷入局部最小.而旦对新祥亭的学习不

会影响己有韵权植学习结果.EBP陀、4 模型在货车编号自动识到系统中获得了良好的应用，

使得整个系统的字符识淤率达到 96%以上，车牌编号识别率达到 90%以上，实验证 ß))该模

型的识到性能较常用的其立持经网络耍好，且特别适用于噪声的情况.
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NETEoRK F0R CHARACTER RECoGNI n 0N 

ZHANG Jun QI Fei——Hu YE Xiang——Yun 

(Department ofComputer So'~ce dn Engineering，Shanghai Jiaot~g Univer~'ty，Shanghai 200030．China) 

Abstract An Elliptic Basis Function Probabilistic Neural Network (EBPNN )model for 

character recognition with noise was proposed，which uses selective attentlona]parameters 

extracted from statistic features of characters as elliptic basis function parameters． 

EBPNN is not only used for binary pattern recognition．but also for continuous pattern 

recognition．The experiments show that the recognition rate of EBPNN is better than that 

of other neural networks，especially under the noise circumstances． 

Key words probabilistic neural networks，elliptic basis function，selective attentional pa 

rameters，character recognition． 
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A如tract An Elliptic Basis Function Pro七ahi1ístic Neural Network (EBPNN)model for 

characrer recognition with naÍse was proposecl" which uses selective attentiona.1 parametεrs 

extracted from statistìc features of charaC'ters as ellìptic basìs func tÌon parameters. 

EBPNN is not only usecl for bÎ n.ary pattern recognition ,. hut also for ('ontinuo江s pattern 

zεεοgnltlOn.τhe experi血ents sho胃出at the recognition rate of EBPNN ís hetter than th缸

af other neural networks" especially under the noÎse circumst a. nces .. 

Key words probabilistic neural nctworks. clliptic hasls functÎon? seleC'tive atte耻ional pa­

rameters , charac四r rerognition. 
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