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摘　要　分类问题是机器学习领域中的一个重要问题。给出了数字０－９的图象和２６个英文大小写的图象格式的训

练数据，对ＳＶＭ、ＮＢ、ＲＴ、ＭＬＰ、ＢＯＯＳＴ、Ｋｎｅａｒｓｔ　６种分类器的分类性能进行了测试和评估。实验结果表明，性能表

现排名前３的分类器为ＳＶＭ、ＮＢ、ＭＬＰ。ＳＶＭ具有更好的泛化能力，而ＮＢ和 ＭＬＰ对训练集的变化更为敏感；并且

基于ＳＶＭ方法的分类系统对字符和数字的识别精度达到９４．２１９１％，高于现有文献的结果，系统识别性能具有更全

和更准确的特点。
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１　引言

现实中存在着大量根据数字和字符对不同物体或对象进

行识别的应用场合。例如大型港口集装箱码头需要对成百上

千甚至更多的集装箱进行标号，然后将这些集装箱按照特定

的要求进行堆放，以满足货物的分发和转运的相关要求；超市

中所售商品一般都会列出商品名称、价格、产地等基本信息；

邮政编码则是邮政系统用数字对地区进行编码，以方便其按

照来源地和目的地对信笺进行快速分类；车牌号码则是一个

既使用字符又使用数字的车辆编码系统，交通部门很容易根

据特定的车牌号码定位到车辆和车主本人。在智能规划领

域，上述的集装箱堆放问题已经被抽象成积木块问题和后勤

规划问题，并且在规划研究领域分别被用ｐｄｄｌ语言形式化描

述为ｂｌｏｃｋ．ｐｄｄｌ和ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ．ｐｄｄｌ　１）规划问题模型而被广泛研

究［１］。然而，无论是用类似ｐｄｄｌ这种形式化语言，还是使用

二维码或各种电子标签的方式，均是一种“机器友好”的方式

获取实体世界中的信息。让机器能像人眼一样能读懂这些字

符和数字，以“用户（人）友好”的方式，而不是以二维码或各种

电子标签或领域专家辅助的形式来获取外界信息，这是人工

智能的一个目标。

目前大量智能终端均提供了对手写输入的支持，这表明

字符和数字的识别技术已经成熟。文献［２－６］对数字识别进

行了研究，文献［７－１１］对字符识别进行了研究，车牌识别的研

究也有不少［１２，１３］。已有文献中更多的是对单纯数字或单纯

字符识别方面的研究，能综合识别数字和字符研究甚少。究

其原因，主要是不太容易同时获得手写数字和字符作为训练

的数据，大多数机器学习标准测试数据也不提供同时包含数

字和字符训练的数据，例如ＵＣＩ数据集中提供了近２０４５３条

有关２６个英文字母的手写字符记录，但不包含０－９这１０个

数字的训练数据。实际中更多的场合需要能同时识别字符和

数字。此外，ＵＣＩ数据集中的人工字符集也并非原始手写字

符，而是将手写字符进行特征提取后得到的记录，而 ＵＣＩ官

网上并没有公布如何将图象形式的字符进行特征提取从而得

到记录集合的具体方法，换言之，我们只能在 ＵＣＩ数据集的

基础上进行算法的性能测试，而如果要让系统能识别图片数

据，需要自己完成特征提取部分的工作。这在某种程度上阻

碍了识别技术的工程化应用。实际生活中真正通过各种智能

终端的摄像头获取图片来识别对象，进行信息加工、处理、分
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析，并带来管理和效率的提升，从而提高生产力和核心竞争力

的应用，尚不多见。

字符和数字的识别本质上是一个分类问题。机器学习领

域已经发展出大量的性能卓越的分类算法用以解决包含字符

和数字识别在内的分类问题，其中比较有竟争力的算法主要

有神经网络方法［１４－１７］、支持向量机方法ＳＶＭ［１８－２１］、朴素贝叶

斯方法 ＮＢ［２２］、随机森林方法ＲＴ［２３，２４］、ｋ近邻方法［２５］、基于

Ｂｏｏｓｔ的方法［２６］。支持向量机技术最初由 Ｖａｐｎｉｋ等［１８，１９］提

出。ＳＶＭ采用了极大间隔原理、对偶理论和核函数技巧，并

以统计学习理论和最优化方法为基础，使得其成为最有效的

数据分析处理工具。

本文以字符和数字的识别问题作为基准例子，通过构造

不同的训练样本集，用ＳＶＭ、ＮＢ、ＲＴ、ＭＬＰ、Ｋｎｅａｒｓｔ、ＢＯＯＳＴ

这６个分类器对这些数据集进行训练和测试，以检验这些分

类器的时间和精度性能。整个测试系统实现了包含训练数据

的准备、图象的特征提取、分类和识别算法的实现以及实验结

果的对比等方面，本文重点介绍训练数据的准备以及分类器

的实验对比结果。本文所构造的能从视频和图象中识别数字

和字符的原型系统，是进一步的工程化智能机器人的一个前

期基础。

第２节介绍本文所使用的各种数据集以及相应的生成构

造方法；第３节介绍本文实验系统的总体框架，包括训练数据

的生成流程框架以及测试系统的总体框架；第４节给出实验

对比结果，包括不同分类器对同一数据集的时间性能和精度

性能比较，同一分类器下不同数据集的精度比较，以及相应的

结果分析；最后对论文工作进行了总结并指出了下一步工作。

２　数据集

如前文所述，目前机器学习领域已有大量关于手写体字

符或数字识别的研究，但同时能识别字符和数字的研究并不

多见。本文以２６个英文字母（区分大小写）、１０个０－９的数

字共６２个类别的识别问题作为案例，检验ＳＶＭ、ＮＢ、ＲＴ、

ＭＬＰ、ＢＯＯＳＴ、Ｋｎｅａｒｓｔ　６个分类器对该问题的分类性能。

１）本文作者曾向ＵＣＩ数据集Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔ提供者发邮件询问如何将图像转换成Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔ中的训练实例，但

未获任何回应。

分类问题在机器学习领域属于有监督学习范畴，而有监

督学习算法首先需要已被分好类的数据集作为训练样本。目

前机器学习领域已有大量的用以测试分类器性能的所谓的基

准测试数据。ＵＣＩ数据集［２７］提供了共６０００个人工字符实

例。但这些数据并非是人工手写字符的原始图像，而是对原

始图像进行特征提取后的数据，每条实例包括类别信息共有

１７个特征。ＵＣＩ数据集官网既没有提供手写字符的原始图

像数据，也没有提供如何将原始图像转换成训练数据的接

口１），这意味着只能用这些数据集测试算法的性能，而无法在

其数据集的基础上进一步应用。ＭＮＩＳＴ系统［２８］则是纽约大

学数学科学研究所Ｙａｎｎ　ＬｅＣｕｎ教授开发的人工手写数字识

别系统，该系统公开了５８５２７幅０－９这１０个数字的人工手

写数字图像（这些数字经过了一些诸如旋转、平移、缩放、扭曲

等数学变换），并给出了数据集中各个字段较详细的介绍。同

样，ＭＮＩＳＴ系统没有给出如何将原始图像转换成训练集的接

口，用户个人的手写数字识别系统需要自行编写转换接口。

由于公开的基准测试数据中并没有２６个英文字母（区分

大小写）的图象形式的训练样本，因此为了得到２６个英文字

母（区分大小写）的图象作为训练样本，从网上搜集２６个英文

字母的图象（如图１所示），并为每个字母（区分大小写）建立

一个以该字母名字命名的文件夹，将图１中各字母图象分割

成的子图保存到对应的文件夹下面。这样得到５２个文件夹

（５２个类别），共７３０个样本，平均每类１４个样本的样本集记

为ｄａｔａ５２－７３０ｃ（对应图７中（１））。

图１　从网络上搜集的２６个英文字母图象（部分）

为了使分类器能获取“高质量”的训练和测试样本，使分

类器在不同光照、不同角度、不同距离等复杂的场景下获取的

字符或数字图象均具有鲁棒的识别能力，从ｄａｔａ５２－７３０ｃ每个

类别中选取种子图象（如图２所示）（对应图７中（２）），对这些

种子图像执行随机仿射、随机旋转和缩放、随机膨胀和腐蚀等

一种或若干种混合变换。

图２　用于生成训练样本的种子图象

图３和图４分别给出了大写字母Ａ和小写字母ａ的随机

变换后的结果，其中第一个为原始样本图像。由图３和图４
可以看出，经过随机变换后产生的图片产生了拉伸或扭曲的

效果，但变换后这些图片仍然能被肉眼所识别。

第１幅图片为字母Ａ的原始样本图像，其余图片均由第１幅图片经过

仿射变换、旋转、缩放、腐蚀、膨胀这５种形态学变换（每一种变换的参

数均随机设定）中的一种或任意几种随机混合变换后得到的结果，这

些结果能为人眼所辨别

图３
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第１幅图片为字母ａ的原始样本图像，其余图片均由第１幅图片经过

仿射变换、旋转、缩放、腐蚀、膨胀这５种形态学变换（每一种变换的参

数均随机设定）中的一种或任意几种随机混合变换后得到的结果，这

些结果能为人眼所辨别

图４

由于图象变换的参数完全以随机方式选择，因此变换后
得到的结果常常由于过度扭曲或缩放拉伸导致难以辨认。图

５和图６分别给出了大写字母Ａ和小写字母ａ被变换后难以
辨别的情况。

第１幅图片为字母Ａ的原始样本图像，其余图片均由第１幅图片经过

仿射变换、旋转、缩放、腐蚀、膨胀这５种形态学变换（每一种变换的参

数均随机设定）中的一种或任意几种随机混合变换后得到的结果，这

些结果不易为人眼所辨别

图５

第１幅图片为字母ａ的原始样本图像，其余图片均由第１幅图片经过

仿射变换、旋转、缩放、腐蚀、膨胀这５种形态学变换（每一种变换的参

数均随机设定）中的一种随机变换或任意几种随机混合变换后得到的

结果。这些结果已不易为人眼所辨别

图６

为了辅助用户能有效地产生所需要的训练样本，让分类
器识别人眼所能识别的图象，本文自主设计并开发了一种交
互式训练样本获取系统ＣｒｅａｔｅＳａｍｐｌｅｓ：系统显示种子图象的
每次随机变换结果，用户可根据变换的效果对当前图象选择
保存、继续变换或放弃。

１）之所以产生这一规模的样本作为训练数据，是因为更大的样本集会导致有些分类器不堪重负，无法在可忍耐的时间内返回结果。后文实验结

果发现，对于５２６２７个样本的２０％约１万个训练样本，ＢＯＯＳＴ分类器会因为内存不足而无法成功返回结果。

在ＣｒｅａｔｅＳａｍｐｌｅｓ系统的辅助下，得到了由图２中的种子
图象随机变换后的训练集，５２个类别共４３４６５１）个有效样本
（即人眼能有效辨认），平均每个类别８３５个样本的数据集记
为ｄａｔａ５２－４３４６５ｃ（对应图７中（３））。

在前述两个数据集的基础上，将ｄａｔａ５２－７３０ｃ和ｄａｔａ５２－
４３４６５ｃ中的样本合并，形成了数据集ｄａｔａ５２－４３４６５－７３０ｃ（对
应图７中（４））。

此外，由于英文字母中“ｃ”、“ｏ”、“ｓ”、“ｕ”、“ｖ”、“ｗ”、“ｘ”、

“ｚ”这几个字符的大小写差别不大，预计这几个字符的大小写
识别可能会对分类器的精度产生比较负面的影响。因此，我
们将ｄａｔａ５２－４３４６５－７３０ｃ数据集中这几个字符的大小写样本
合并成一类。例如将小写字母“ｏ”文件夹“ｓｍａｌｌ　ｏ”下的样本
拷贝到大写字母“Ｏ”文件夹“Ｏ”下，并删除文件夹“ｓｍａｌｌ　ｏ”。

这样５２个类别将缩减到４５个类别，得到数据集合ｄａｔａ４５－
４３４６５－７３０ｃ（对应图７中（５））。

对于０－９这１０个数字的识别，使用 ＭＮＩＳＴ系统公开

的５８５２７幅０－９这１０个数字的人工手写数字图像，形成数

据集ｄａｔａ１０－５８５２７ｄ。

为了满足字符和数字的识别需要，从ｄａｔａ１０－５８５２７ｄ中的

每个类别中人工抽取约８３５个样本，形成数据集ｄａｔａ１０－
８４３２ｄ。然后，将ｄａｔａ１０－８４３２ｄ和ｄａｔａ４５－４３４６５－７３０ｃ进行合

并，得到数据集 ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－４５－４３４６５－７３０ｃ（对应图 ７中
（６））。

３　系统架构

本文测试系统总体架构可用图７和图８加以直观显示。

图７给出了训练分类器所需数据的构造流程，其中（１）－（６）

部分的数据集的构造在前一节中已有详细描述。

图７　训练样本生成流程

图８　测试系统总体框架

对于每个数据集，系统将逐一加载图象数据，并进行特征

提取，把一幅图象转换成特征向量，然后将得到的训练集按

０．０２，０．０４，０．０６，０．０８，０．１，０．２，０．３，０．４，０．５，０．６，０．７，０．８，

０．９的比例将数据随机分成训练集和测试集两部分，随后将训

练集作为分类器的输入对分类器进行训练。最后用测试集测

试训练好的分类器，检验其分类能力。

４　实验结果及其分析

本文的测试系统在 Ｗｉｎ８＋ＶＳ２０１３＋ｏｐｅｎｃｖ２．４．９环境

下设计并实现。系统测试环境为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ＣｏｒｅＴＭｉ３－２３５０ｃｐｕ

＠２．３０ＧＨｚ，６．０ＧＢ　ＲＡＭ。
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４．１　不同分类器对同一数据集的结果

为了比较分类器的分类能力，实验中对比了ＳＶＭ、ＲＴ、

ＢＯＯＳＴ、ＭＬＰ、Ｋｎｅａｒｅｓｔ、ＮＢ这６个分类器在同一个数据集

上的分类情况，考察的指标主要是训练精度和测试精度这两

个。可以观察到，在训练精度这个指标上，这６个分类器逼近

能力的排名顺序是 ＮＢ、ＳＶＭ、ＭＬＰ、Ｋｎｅａｒｅｓｔ、ＲＴ、ＢＯＯＳＴ，

其中ＢＯＯＳＴ分类器在训练样本占比超过０．２时，由于内存

不够（本文实验系统运行在６Ｇ内存环境下），无法正常返回

结果而被排在最后。由于篇幅所限，并没有在此列出有关训

练集上的数据，而只列出更关心的测试集上的详细数据。

表１－表４给出了６个分类器在数据集ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－４５－

４３４６５－７３０ｃ、ｄａｔａ４５－４３４６５－７３０ｃ、ｄａｔａ５２－４３４３５ｃ、ｄａｔａ５２－４３４６５－

７３０ｃ上的测试精度。

表１　分类器在ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－４５－４３４６５－７３０ｃ上的渐近精度（测试集）

数据集 ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－４５－４３４６５－７３０ｃ

ｒａｔｉｏ
ＳＶＭ
（％）

ＲＴ
（％）

ＢＯＯＳＴ
（％）

ＭＬＰ
（％）

Ｋｎｅａｒｅｓｔ
（％）

ＮＢ
（％）

０．０２　 ６３．２２７　 ６３．８５２４　５４．４０８６　６７．４９９８　５６．８７６２　 ７２．４９７
０．０４　 ７５．５４８２　６８．５５９９　６５．７６９８　７５．７０８１　６５．３５８５　７８．１９０２
０．０６　 ８０．８２５２　６９．１１３８　６８．８５７４　７９．７４３８　７０．３５４６　８２．３００４
０．０８　 ８３．２３９７　７３．１５５９　７０．８８２８　８１．９４０１　７２．５６４７　８３．９０９５
０．１　 ８５．４８８　 ７５．００４８　７０．５５０９　８３．３６３１　７５．０８７２　８５．４８１３
０．２　 ９０．９０９５　７６．３１７８ ＊ ８７．９９９３　８０．８２６５　８８．９７６３
０．３　 ９２．８９６４　７７．５７９５ ＊ ８９．６２４７　８４．２８６８　７８．６５６３
０．４　 ９３．８６１４　７８．９１５８ ＊ ９１．２１１７　８７．１９３５　８１．２８５１
０．５　 ９４．３５９６　７９．２２５５ ＊ ９２．００６３　８８．５８１５　８７．９４２４
０．６　 ９４．９５８６　７８．８５８８ ＊ ９２．３７１　 ９０．３０９５　８９．４１０２
０．７　 ９４．０８３２　 ７８．７６４ ＊ ９１．４１９４　８７．７００５　８５．５１０５
０．８　 ９４．４９７４　７９．６８９４ ＊ ９１．４５３７　８８．４８３７　８７．４１１３
０．９　 ９４．２１９１　８０．２６０７ ＊ ９１．９０３４　８９．０９４７　８８．５８９９

表２　分类器在ｄａｔａ４５－４３４６５－７３０ｃ上的渐近精度（测试集）

数据集 ｄａｔａ４５－４３４６５－７３０ｃ

ｒａｔｉｏ
ＳＶＭ
（％）

ＲＴ
（％）

ＢＯＯＳＴ
（％）

ＭＬＰ
（％）

Ｋｎｅａｒｅｓｔ
（％）

ＮＢ
（％）

０．０２　 ４９．７９８５　５１．７７３８　３２．０５０５　 ４９．９７７　 ３４．９５５　 ５８．４３６７
０．０４　 ６０．５５４１　５９．３５６８　３８．０５８９　６３．７１３２　４８．０８８９　６９．１２０６
０．０６　 ６８．４６５　 ６３．４６６７　５８．５９０１　６９．８１９２　５７．０１７６　７１．８８３４
０．０８　 ７３．８０９２　６３．１０１５　６３．４５９４　７２．７８２３　５７．３１８２　７６．２３９５
０．１　 ７６．３３５１　６７．６３２２　６７．２５３４　７５．６８３４　６２．３５５９　７７．７３３８
０．２　 ８４．２６１　 ７１．９３７６　７４．４０２３　８２．２６５３　７０．４２３７　８４．３５０３
０．３　 ８６．３３５３　７３．８９７３ ＊ ８５．４０９３　７４．６６１７　８６．４７４２
０．４　 ９０．１８９　 ７６．７２４３ ＊ ８６．９０１２　７７．９２８７　８９．０４５２
０．５　 ９１．３２７　 ７４．４５８９ ＊ ８９．０３４６　７８．６８６４　８９．８８１５
０．６　 ９１．４１１５　７５．９７４４ ＊ ９０．０８４　 ８１．１１１２　９１．５８０７
０．７　 ９２．３３０７　７５．８８３２ ＊ ９０．３９０８　８２．０８６５　９１．８５４５
０．８　 ９２．５４５６　 ７７．８６６ ＊ ９０．６４５２　８３．７１３３　９２．４５１３
０．９　 ９３．２７６６　７５．９６２２ ＊ ９０．６３０１　８５．０６５９　９２．６２９４

表３　分类器在数据集ｄａｔａ５２－４３４３５ｃ上的渐近精度（测试集）

数据集 ｄａｔａ５２－４３４３５ｃ

ｒａｔｉｏ
ＳＶＭ
（％）

ＲＴ
（％）

ＢＯＯＳＴ
（％）

ＭＬＰ
（％）

Ｋｎｅａｒｅｓｔ
（％）

ＮＢ
（％）

０．０２　 ４５．１１１７　５０．６５０２　２３．２５７６　５２．２２６６　２６．５５５６　５６．３４２３
０．０４　 ６１．３６６　 ５５．５１８５　４５．８４６１　６２．５２３８　 ４４．３３６　 ６７．７７１
０．０６　 ６７．４７０５　６１．７９７８　５９．０９７５　６７．２７３４　５３．２４３６　７１．５１２８
０．０８　 ７２．６６６７　６４．５７４２　６４．０３８６　７１．１５９８　５７．３９９９　７４．２８４８
０．１　 ７４．７４６５　６５．４６０３　６４．９７７４　７３．５８５５　 ６０．２４８　 ７８．５９７８
０．２　 ８３．２５６６　６９．２３２３　７４．７４５６　７９．９５４９　６７．７４９４　８４．７０９９
０．３　 ８７．４１６４　７０．１１７１ ＊ ８４．１８６　 ７２．７１３４　８８．７３６５
０．４　 ８９．５７１３　７４．９５８９ ＊ ８６．３３７２　７５．７２６７　９０．３９２８
０．５　 ９０．５７９３　７５．４８７８ ＊ ８７．６８１４　７７．６８０２　９１．８５６８
０．６　 ９１．１０６６　７４．９８６８ ＊ ８８．９９０２　７９．９８１９　９２．１４５２

０．７　 ９１．６０１４　７７．８５６１ ＊ ８９．１２３　 ８１．５５５２　 ９３．１９９

０．８　 ９２．３３０４　７４．４５７３ ＊ ８９．６４２７　８２．７１３８　９３．０２０２

０．９　 ９２．４５４９　７８．６８０６ ＊ ８９．９２３３　８４．５９８３　９２．７６７５

表４　分类器在数据集ｄａｔａ５２－４３４６５－７３０ｃ上的渐近精度（测试集）

数据集 ｄａｔａ５２－４３４６５－７３０ｃ

ｒａｔｉｏ
ＳＶＭ
（％）

ＲＴ
（％）

ＢＯＯＳＴ
（％）

ＭＬＰ
（％）

Ｋｎｅａｒｅｓｔ
（％）

ＮＢ
（％）

０．０２　 ５０．４５１５　４８．５７２７　 ２８．４２２　 ５２．４５８６　３０．６１９８　５６．４８１７
０．０４　 ６２．５０５２　５８．０８４４　３６．９６６９　６３．１２３９　４７．４１５８　６６．５２６３
０．０６　 ６６．６２８９　６３．０３４２　６０．３４８７　６７．３８９７　 ５３．７３４　 ７０．９５３１
０．０８　 ７２．９６８１　６４．４０２６　６２．２１１２　７１．１８６９　５８．０１５６　７６．０７６５
０．１　 ７４．５４４６　６６．１００８　 ６６．７１３　 ７３．７４５６　６０．３９３２　７７．５２５９
０．２　 ８３．９３３３　７１．２９６６　７５．２９７６　 ８０．９１６　 ６７．６８６２　８４．８７８４
０．３　 ８６．９３０４　７２．５９３８ ＊ ８３．０１８　 ７２．７７９７　８７．９２０２
０．４　 ８８．６６２４　７２．６１５４ ＊ ８５．３５４５　７５．４１１８　８９．５９４６
０．５　 ９０．００７　 ７４．４６６９ ＊ ８６．７８３７　７７．７０７９　９０．７７４７
０．６　 ９０．０５０３　７５．３０２８ ＊ ８７．７５２８　７９．６０９９　９１．２６３６
０．７　 ９１．０１２６　７６．１４２５ ＊ ８８．４３３２　８１．７２７６　９１．７６６２
０．８　 ９１．４５５３　７６．７１２２ ＊ ８８．２９２９　８２．５９８５　９２．０６８２
０．９　 ９１．６１４７　７６．４７１７ ＊ ８９．３４４９　８４．３９２９　９２．６８２６

图９　分类器在ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－４５－４３４６５－７３０ｃ的测试精度对比

图１０　分类器在ｄａｔａ４５－４３４６５－７３０ｃ的测试精度对比

图１１　分类器在ｄａｔａ５２－４３４３５ｃ的测试精度对比

图１２　分类器在ｄａｔａ５２－４３４６５－７３０ｃ的测试精度对比

从表１－表４和相应的图９－图１２可以看出，在测试精

度这个指标上，这６个分类器泛化能力排名顺序是ＳＶＭ、

ＮＢ、ＭＬＰ、Ｋｎｅａｒｅｓｔ、ＲＴ、ＢＯＯＳＴ。同样，ＢＯＯＳＴ被排在最后

是因为在训练样本占比超过０．２时，由于内存不够（本文实验

系统运行在６Ｇ内存环境下）而无法正常返回结果。
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不过这里有必要强调一点的就是，对于ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－４５－

４３４６５－７３０ｃ、ｄａｔａ４５－４３４６５－７３０ｃ这两个数据集，是将”ｃ”、”

ｏ”、”ｓ”、“ｕ”、”ｖ”、”ｗ”、”ｘ”、”ｚ”这几个字符中大小写差别不大

的字母的大小写合并作为一类得到的数据，对这类数据，

ＳＶＭ泛化能力强于ＮＢ（表２、表４）。但对于ｄａｔａ５２－４３４３５ｃ、

ｄａｔａ５２－４３４６５－７３０ｃ，其是没做类似合并的数据，此时 ＮＢ的泛

化能力则要比ＳＶＭ 强。这表明 ＮＢ比ＳＶＭ 对数据的变化

更敏感（具有更精细的识别能力）。

文献［２９］利用卷积神经网络方法进行字符和数字的识

别，其中使用的数据集共４４０２２条记录，但其对大写字母和数

字的识别率只有８９％，对小写字母的识别率也只有８９％。而

本文的系统能够识别字符（大部分区分大小写）和数字，识别

率达到９４．２１９１％。

文献［３０］给出了一种基于隐马尔科夫模型的增量式学习

算法用于字符和数字的识别，其中使用了１９５０００个０－９这

１０个数字的样本，２６个英文大写字母，每类１６６０个，总共

４３１６０个样本作为训练数据，其对数字的最好识别率为

９７．９１％，对字符的识别率为９３．２４％，但该文献并没有给出

字符和数字混合时的识别率。

４．２　同一分类器对不同数据集的结果

限于篇幅，只比较排名前３的分类器ＳＶＭ，ＮＢ，ＭＬＰ在不

同数据集下的测试精度，结果如表５－表７、图１３－图１５所示。

从表 ５ 可 以 看 出，ＳＶＭ 对 数 据 集 ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－４５－

４３４６５－７３０ｃ（表中第一列）的测试精度总体高于另外３个数据

集，这表明对ＳＶＭ分类器而言，数字的加入带来了识别精度

的提高。

而从表６、表７则可以发现，对 ＭＬＰ和 ＮＢ分类器而言，

对数据集ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－４５－４３４６５－７３０ｃ（表中第一列）的测试

精度要低于其他列，数字的加入对 ＭＬＰ和ＮＢ分类器的识别

精度带来负面影响，这表明ＳＶＭ 的泛化能力强于 ＭＬＰ和

ＮＢ。

再看ｄａｔａ４５－４３４６５－７３０ｃ和ｄａｔａ５２－４３４６５－７３０ｃ所在列的

数据，类别的合并对ＳＶＭ和 ＭＬＰ分类器的分类性能带来了

正面影响，识别率均有所提高；而对ＮＢ分类器的影响则不那

么明显。

最后，对于数据集ｄａｔａ５２－４３４３５ｃ和ｄａｔａ５２－４３４６５－７３０ｃ，

可以看到，网络图片的加入对ＳＶＭ、ＭＬＰ、ＮＢ的渐进识别精

度带来的影响都是负面的。

表５　ＳＶＭ在不同数据集上的渐近精度（测试集）

分类器 ＳＶＭ

ｒａｔｉｏ
ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－
４５－４３４６５－７３０ｃ

ｄａｔａ４５－４３
４６５－７３０ｃ

ｄａｔａ５２－４３
４３５ｃ

ｄａｔａ５２－４３
４６５－７３０ｃ

０．０２　 ６３．２２７　 ４９．７９８５　 ４５．１１１７　 ５０．４５１５
０．０４　 ７５．５４８２　 ６０．５５４１　 ６１．３６６　 ６２．５０５２
０．０６　 ８０．８２５２　 ６８．４６５　 ６７．４７０５　 ６６．６２８９
０．０８　 ８３．２３９７　 ７３．８０９２　 ７２．６６６７　 ７２．９６８１
０．１　 ８５．４８８　 ７６．３３５１　 ７４．７４６５　 ７４．５４４６
０．２　 ９０．９０９５　 ８４．２６１　 ８３．２５６６　 ８３．９３３３
０．３　 ９２．８９６４　 ８６．３３５３　 ８７．４１６４　 ８６．９３０４
０．４　 ９３．８６１４　 ９０．１８９　 ８９．５７１３　 ８８．６６２４
０．５　 ９４．３５９６　 ９１．３２７　 ９０．５７９３　 ９０．００７
０．６　 ９４．９５８６　 ９１．４１１５　 ９１．１０６６　 ９０．０５０３
０．７　 ９４．０８３２　 ９２．３３０７　 ９１．６０１４　 ９１．０１２６
０．８　 ９４．４９７４　 ９２．５４５６　 ９２．３３０４　 ９１．４５５３
０．９　 ９４．２１９１　 ９３．２７６６　 ９２．４５４９　 ９１．６１４７

图１３　ＳＶＭ在不同数据集上的测试精度对比

表６　ＭＬＰ在不同数据集上的渐近精度（测试集）

分类器 ＭＬＰ

ｒａｔｉｏ
ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－
４５－４３４６５－７３０ｃ

ｄａｔａ４５－４３
４６５－７３０ｃ

ｄａｔａ５２－４３４３５ｃ
ｄａｔａ５２－４３
４６５－７３０ｃ

０．０２　 ９８．６６１６　 ９８．６９４５　 ９７．４２２７　 ９８．８２９
０．０４　 ９８．１８２７　 ９８．８５９３　 ９８．０６５３　 ９９．２５０９
０．０６　 ９７．３２１４　 ９９．２４５　 ９８．５６７８　 ９８．９４５７
０．０８　 ９６．７７１９　 ９８．７８２８　 ９８．１５８７　 ９８．５１５４
０．１　 ９６．０７７３　 ９８．６６３９　 ９７．７０５７　 ９８．２５７
０．２　 ９５．１２１５　 ９７．５０３２　 ９６．９５５２　 ９６．７５４７
０．３　 ９５．１１４５　 ９７．１０１７　 ９６．３１４３　 ９５．７５９
０．４　 ９４．７０９７　 ９６．４３４１　 ９５．８３５４　 ９５．５４１２
０．５　 ９４．６０４５　 ９６．３６７３　 ９４．９４２　 ９５．１１６７
０．６　 ９４．８６２７　 ９６．４８２３　 ９５．０６１５　 ９４．６７８６
０．７　 ９４．７８７７　 ９６．２００４　 ９４．７１０２　 ９４．１７６７
０．８　 ９４．５４９８　 ９５．９８６３　 ９５．００４１　 ９４．１２２
０．９　 ９４．４４０４　 ９５．４７９７　 ９４．７１７８　 ９４．３４２１

图１４　ＭＬＰ在不同数据集上的测试精度对比

表７　ＮＢ在不同数据集上的渐近精度（测试集）

分类器 ＮＢ

ｒａｔｉｏ
ｄａｔａ１０－８４３２ｄ－
４５－４３４６５－７３０ｃ

ｄａｔａ４５－４３
４６５－７３０ｃ

ｄａｔａ５２－４３
４３５ｃ

ｄａｔａ５２－４３
４６５－７３０ｃ

０．０２　 ７２．４９７　 ５８．４３６７　 ５６．３４２３　 ５６．４８１７
０．０４　 ７８．１９０２　 ６９．１２０６　 ６７．７７１　 ６６．５２６３
０．０６　 ８２．３００４　 ７１．８８３４　 ７１．５１２８　 ７０．９５３１
０．０８　 ８３．９０９５　 ７６．２３９５　 ７４．２８４８　 ７６．０７６５
０．１　 ８５．４８１３　 ７７．７３３８　 ７８．５９７８　 ７７．５２５９
０．２　 ８８．９７６３　 ８４．３５０３　 ８４．７０９９　 ８４．８７８４
０．３　 ７８．６５６３　 ８６．４７４２　 ８８．７３６５　 ８７．９２０２
０．４　 ８１．２８５１　 ８９．０４５２　 ９０．３９２８　 ８９．５９４６
０．５　 ８７．９４２４　 ８９．８８１５　 ９１．８５６８　 ９０．７７４７
０．６　 ８９．４１０２　 ９１．５８０７　 ９２．１４５２　 ９１．２６３６
０．７　 ８５．５１０５　 ９１．８５４５　 ９３．１９９　 ９１．７６６２
０．８　 ８７．４１１３　 ９２．４５１３　 ９３．０２０２　 ９２．０６８２
０．９　 ８８．５８９９　 ９２．６２９４　 ９２．７６７５　 ９２．６８２６

图１５　ＮＢ在不同数据集上的测试精度对比

　　　 （下转第１２１页）
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（上接第１０６页）

　　结束语　本文给出了一个字符和数字的图片集合，并基
于此数据集设计了一套测试和评估各种分类算法的系统，对

ＳＶＭ、ＮＢ、ＭＬＰ、Ｋｎｅａｒｅｓｔ、ＲＴ、ＢＯＯＳＴ分类器进行比较和性
能评估。结果发现排名前三的分类器是ＳＶＭ、ＮＢ、ＭＬＰ，其
中ＳＶＭ泛化能力最好，而ＮＢ以及 ＭＬＰ对数据的变化更敏
感。ＢＯＯＳＴ分类器则由于对系统内存要求高没能完成样本
占比高于０．２后的测试，而被排在了最后。本文系统对区分
大小写的２６个英文字母以及１０个数字的混合样本的识别率
高于已有的文献报导。

本文系统只使用了一种特征提取算法———ｈｏｇ特征，我们
将在本文工作基础上进一步测试各种特征提取算法对分类器

分类能力的影响，为将来的科研和工程应用提供坚实的基础。
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