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摘要：为提高印刷体藏文OCR识别的精度和速度，提出将极限学习机(Extreme Learning Machine ELM)算法应用到藏文OCR(Optical Character Recognition)过程中，并对比了传统的单隐含层BP神经网络(Back Propagation Neural Networks)算法和支持向量机(Support Vector Machine SVM)算法。此外，特征提取阶段分别采用了三种不同的特征，分别是映射特征，网格特征以及像素特征。实验分析了识别率以及识别时间，其结果表明ELM算法取得了较高的识别率以及较短的识别时间。
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Tibetan OCR Feature Analysis and Recognition Algorithm
LI Wangping, LI Lin, XIE ZhongWei
(Computer Science and Technology,Wuhan University of Technology,Wuhan 430070)
Abstract:  To improve the accuracy and speed of painted Tibetan OCR(Optical Character Recognition) , the Extreme Learning Machine algorithm is applied to the process of Tibetan OCR, and compared with the traditional single-hidden layer BP neural network algorithm and support vector machine(SVM) algorithm. In addition, in the feature extraction phase, three different features are used for Tibetan OCR, namely mapping feature, grid feature and pixel feature. Experiments are conducted by considering the recognition rate and recognition time are analyzed. Our experimental results show that the ELM performs better than SVM and BP in terms of time and accuracy.
Key words: Tibetan OCR; Feature extraction; Extreme Learning Machine; 
0 引言
藏文是西藏自治区主体民族语言文字，在新闻出版印刷业、办公自动化、古籍资料的整理和研究、藏文数字图书馆等诸多方面需要信息化技术的支持。利用藏文OCR识别技术进行藏文文档、书籍资源数字化，进而对这些资源进行纸质再出版或数字出版，可以促进藏族优秀文化的传播，同时也方便学习和研究[1]。
藏文是一种拼音型文字，它包含了30个辅音字母和4个元音字母，其基本构成如图1所示，其中的辅音字母作为字组成的基础，称为基字，且辅音字母是以每4个字母构成一组。在构成字符的过程中，加在基字上面的字母是上加字，而加在基字下面的字母是下加字，共有4个下加字。
现代藏文字的构成非常规范，对于每个基字，它选择的上加字、下加字和元音字都是严格确定的，而且迭加的层数最多只有4层，而古藏文和梵文最多有7层。藏文是以音节为构词单位，音节拼写的每一个横向基本单位称为一个字丁。藏文音节是以基字为中心，以一定的规则左右拼写、上下叠加，图1为一个藏文音节（其中包含4个字丁）[2]。据统计现代藏文共有592个字符，远多于一般拼音文字的字符数量，但是一个音节的字符数最少为1个，最多也只能有4个[3]。

[image: image2.emf]
图1 藏文音节结构

Fig.1 Tibetan syllable structure
藏文字符的识别步骤与其他文字的识别类似，大致可分为三个阶段[4]：预处理阶段，识别阶段和后处理阶段。预处理阶段主要是对图像的处理,包括去噪、切分、毛刺处理等。识别阶段又可分为特征提取和分类两大步骤。后处理阶段主要通过一些经验模型，例如利用上下文关系，对识别结果进行校对[5,6]。

目前，针对印刷体藏文OCR过程，所用到的分类器有贝叶斯分类器，支持向量机以及BP神经网络算法，其中最高识别率为99.30%，从下文中的实验结果可以看出，本文的最高识别率99.57%提高了0.27%。

在特征提取上，文献[1]中提到的笔划密度特征提取法，所提出的穿透密度，即1.2.1中所用到的映射特征；文献[3]中所提到的粗网格特征指的是小网格中所有黑色像素点的个数，对该特征进行归一化改进后，即1.2.2中所用到的网格特征；综合考虑藏文字符图片在二值化之后为黑白像素点，即1.2.3中所用到的像素特征。

在分类阶段，为了对印刷体藏文字图片文件进行OCR识别，并得到较高的识别率以及较短的识别时间，本文创新性地将极限学习机(Extreme Learning Machine ELM)算法应用到藏文OCR过程中，同时对照了传统的BP神经网络算法以及支持向量机算法的识别效果。实验结果表明，极限学习机(Extreme Learning Machine ELM)算法在利用网格特征进行藏文OCR识别时，在时间以及识别率上表现得更加优秀。
1 预处理与特征提取
1.1 预处理（图片二值化）
文本研究的原始藏文图片来自藏文典籍，本身比较规整，无明显的噪音干扰，如图2所示。因此，预处理过程只需要将图像进行二值化处理即可。
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图2 原始藏文图片

Fig.2 Original picture of Tibetan
具体的图片二值化方法为阈值法：取一个灰度值函数
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其中
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为像素点在图片中的坐标， 其中图片左上角坐标为(0,0)，
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为像素点
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对应的三原色值。经过简单的尝试，设置了一个阀值，即当
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时将该点刷新为白色(白色像素点三原色值为
[image: image11.wmf](255,255,255)

)，其它情况则将该刷新为黑色。由于藏文OCR过程以字丁为单位进行识别，因此，需将原藏文图片先横向切割成条状图片，然后在竖直方向上切割，形成字丁图片。最后将图片归一化成为55*100大小的图片。
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图3 三个字丁图像示例

Fig.3 Three ding word of Tibetan
1.2 特征提取
 经过查阅相关文献，目前已有的特征提取方式有主流的粗网格，以及分形矩特征提取法等提取方法，本文主要用到的三种特征提取方法为粗网格特征提取法，映射特征提取法，以及像素特征提取法，下面具体说明三种方法。
下图4所示为在画图中根据像素格分割的一个字丁图像，下文中提到的三种特征均可以通过按像素分割的子丁图像中得到。
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图4 按照像素点分割的字丁

Fig.4 The ding word cut by pixels
1.2.1 映射特征
映射特征思想取自方向像素法[7,8]。设图片的宽为w，高为h，那么，整张图片可以分为h行，或者w列，根据图片的这一特性，每一个维度的特征则可以提取为该行（列）黑色像素点的占比，因此，每一张字丁图像文件可以表示为
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维的特征向量，命名为映射特征。
每一张图片的特征向量为
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其中，当
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表示的为第
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列黑色像素的占比。设第
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列黑色像素个数为
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表示的是第
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行黑色像素的占比，设第
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行黑色像素个数为
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。应用到本文识别所用到的自定图像文件，一个字丁文件的映射特征向量为一个165维度的向量。
1.2.2 网格特征
粗网格特征[9,10]是属于统计特征中局部特征的一种,体现了字符的整体形状的分布。取
[image: image30.wmf]*

nn

的小网格做网格特征提取时，把样本字符分成
[image: image31.wmf](/)*(/)
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个网格,然后依次统计每个网格中的像素数量,在识别阶段可以通过把每个网格统计的特征组合起来作为字符的统计特征并以此实现对字符的识别,因为每个网格中的像素都能反映字符的一部分特征。而基于粗网格的藏文特征提取方法如下:
(1) 求出经过预处理后得到的最终图像的外边框;
(2) 把加框后的图像分割成若干个
[image: image32.wmf]*
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的小网格
(3) 依次统计每一个网格内的黑像素比例;
(4) 取得各个小网格的黑色像素比例得到网格特征
具体到本文所用到的图片上则是，取的小网格规格为
[image: image33.wmf]5*5

，于是，一张字丁图像文件则可以分为
[image: image34.wmf](55/5)*(100/5)220
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个小网格，所以，一张字丁图像文件的网格特征为一个220维的向量
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，其中
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为第
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个小网格的黑色像素的占比。
1.2.3 像素特征
经过二值化，归一化处理后的图片，设图片的宽为w，高为h，依次遍历图片的每一个像素点，当像素点为黑的时候设该维度的值为1，当像素点为白的时候，该维度的值为0，于是一张图片可以表示为向
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其中当第
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个像素点点为黑时，
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个像素点为白时，
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。应用到本文中所用到的字丁图像文件，每张图片可以表示成一个5500维度的向量。
2 极限学习机(Extreme Learning Machine ELM）算法介绍
极限学习机[11]是一种针对单隐含层前馈神经网络(Single-hidden Layer Feed forward Neural Network, SLFN)的新算法。相对于传统前馈神经网络训练速度慢，容易陷入局部极小值点，学习率的选择敏感等缺点，ELM 算法随机产生输入层与隐含层的连接权值及隐含层神经元的阈值，且在训练过程中无需调整，只需要设置隐含层神经元的个数，便可以获得唯一的最优解。与之前的传统训练方法相比，ELM 方法具有学习速度快，泛化性能好等优点。
传统的典型单隐含层前馈神经网络，由输入层，隐含层和输出层组成，输入层与隐含层，隐含层与输出层神经元间全连接。其中，输出成有n个神经元，对于n个输入变量；隐含层
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个神经元，输出层有m个神经元对应m个输出变量。在不失一般性的情况下，设输入层与隐含层的连接权值W为
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其中
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表示输入层第i个神经元与隐含层第j个神经元的连接权值。设隐含层与连接层间的连接权值
[image: image46.wmf]b

为

[image: image47.wmf]11121

21222

12

...

...

=

............

...

m

m

lllm

lm

bbb

bbb

b

bbb

´

éù

êú

êú

êú

êú

ëû

(2)

设隐含层神经元的阀值b为：
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          (3)
设具有Q个样本的训练集输入矩阵X和输出矩阵Y分别为：
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设隐含层神经元激活函数为g(x)，网络的输出T为：
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其中，
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那么，式(5)可以表示为公式6。
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其中
[image: image54.wmf]'

T

为矩阵
[image: image55.wmf]T

的转置；H称为神经网络隐含层输出矩阵，具体形式如下公式7：
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  (7)
ELM算法在训练之前可以随机产生w和b，只需要确定隐含层神经元个数以及隐含层神经元的激活函数（无限可微），即可计算出线性系统
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的解
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其中，
[image: image59.wmf]H
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是矩阵H的Moore-Penrose广义逆[12]。且可以证明求得的解
[image: image60.wmf]b
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是唯一的并且使得期望输出与实际输出误差最小。
训练时，ELM算法的输入为训练集的特征向量，对应标签，激活函数以及隐含层神经元个数，输出为训练好的模型文件，识别时，ELM算法的输入为训练好的模型，测试集的特征向量，输出为测试集的预测标签。
3 实验结果

3.1 训练集与测试集

所有的字丁图像文件取自如图1所示的14张图片，首先对所有图片进行二值化处理，然后将图片横向切割成条状图片，最后将条状图片文件切割成单个的字丁图片，最终得到12913个字丁文件，并将所有字丁进行分成108个不同类的字丁，最少的类别字丁为10个。

然后，在每个类别的字丁中随机选取80%作为训练集，剩下的作为测试集。训练集为10335个藏文子丁图片，测试集为2578个。其中交叉验证次数为5次。本文所有实验环境硬件配置为windows7专业版，cpu:i5-4460，内存8G.

3.2 ELM实验结果

极限学习机需要考虑到神经元激活函数以及隐含层神经元的个数，神经元的个数选择时，将800设为上限，分为50,100,200,300,500,800六个段来进行实验（人为尝试设定所得）。
对于像素特征的实验，根据实验结果数据可以得到如下图所示的隐含层神经元个数与各个结果参数的关系图，其中训练数据的正确率表示识别模型对于训练数据的包容性，即得到的预测模型对于原本的训练数据能够预测正确多少。

训练时间和测试时间，分别与隐含层节点数的关系，根据实验结果如下图5和图6所示。
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图5 ELM训练时间与隐含层节神经元个数
Fig.5 Training time of ELM and the number of hidden neurons
训练时间指的是ELM算法由训练样本通过学习得到模型所需要的时间，由图可以看出，其他条件不变情况下，隐含层神经元个数增加时，训练时间整体趋势也是增加。图中四种颜色的曲线分别表示实验中用到的4中神经元激活函数代表的曲线：sig函数，sine函数，tribas函数以及radbas函数，下文图中的曲线亦是如此。
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图6 ELM测试时间与隐含层神经元个数

Fig.6 Testing time of ELM and the number of hidden neurous
测试时间指的是，ELM算法由测试集样本通过训练模型得到识别结果所需要的时间，由图可以看出，其他条件不变情况下，隐含层神经元个数增加时，测试时间整体趋势也是增加。
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图7 训练数据正确率与隐含层神经元个数

Fig.7 The training accuracy and the number of hidden neurons
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图8 测试数据正确率与隐含层神经元个数

Fig.8 The testing accuracy and the number of hidden neurons

由正确率来看激活函数sig最为合适。由图可以看出随着隐含层神经元的个数不断增加，正确率也在不断的提升，同时训练时间与测试时间也几乎呈线性增加。故此，可以认为其正确率只与隐含层神经元个数有关，正确率会随着隐含层神经元个数的增加而增加，在本文的实验环境下，根据识别正确率来看，最佳参数选择为800隐含神经元个数（5500维度的输入向量），以及sig激活函数（s型曲线，即
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由于激发函数hardim是用于二分类问题的，在此次试验中不予以考虑，由上述图表可以看出，隐含层神经元个数，激发函数组在所有的实验组中效果最好的为800个隐含节点，以及激活函数为sig（S型激活函数）时候。


由上图其实可以看出，识别效果完全随着隐含层节点的个数增加而增加，根据像素特征的实验经验，在映射特征和网格特征的实验中只选择800个神经元以及S型激活函数进行实验。实验结果如下表1所示：
表1 ELM 实验结果
Tab.1 The experiment result of the ELM
	
	Time(单位：秒)
	Accuracy

	映射特征
	4.6
	2546/2578（98.76%）

	网格特征
	5.1
	2567/2578（99.57%）

	像素特征
	8.8
	2465/2578（95.62%）


由上表1可以看出，在隐含层神经元个数在设定的范围内时，识别效果最好的是网格特征，识别率为99.57%，消耗时间为5.0856秒。
3.3 支持向量机实验结果
本文使用到的支持向量机为RBF核函数的C_SCV型的支持向量机，实验结果如下表2所示：
表2 支持向量机实验结果

Tab.2 The experiment result of SVM

	
	Time(单位：秒)
	Accuracy

	映射特征
	54
	2196/2578（85.18%）

	网格特征
	52
	2487/2578（96.47%）

	像素特征
	1895
	2516/2578（97.60%）


由上表2可看出，利用像素特征时候，识别效果最好，最好的识别率为97.60%，同时，由于像素空间比前两个大了很多，消耗的时间也是最久的，消耗时间为1895秒。
3.4 BP神经网络实验结果
在本次实验中，由于为了与ELM做对比，BP神经网络[13]同样选择了单隐含层，神经元个数选择为30个（人为选择，主要是在像素特征实验时，神经元个数过多时，一次训练完成时间甚至需要3个小时以上），训练时间主要取决于训练次数，例如，像素特征实验时，训练次数在200次左右时，训练时间就长达1小时，当然，这与其特征空间的巨大也有关。
由于初始阀值是随机选取，收敛的条件为神经网络两次输出值的变化
[image: image66.wmf]V

<0.03,对于训练次数并没有约束（一般不会超过300次），所以每次的实验结果具有随机性，下表3所示的为识别效果最好的时候。
表3 BP神经网络实验结果

Tab.3 The experiment result of BP neural network algorithm

	
	Time(单位：秒)
	Accuracy

	映射特征
	119
	2154/2578（83.55%）

	网格特征
	179
	2405/2578（93.29%）

	像素特征
	3285
	2260/2578（87.66%）


由上表3可以看出，在设定的实验约束条件内，BP神经网络识别效果最好的是网格特征时候，识别率为93.29%，消耗时间为179秒。

3.5 实验结果对比分析
本质上来讲，三种特征的选取，角度不同。映射特征可以说是全局的统计特征，而网格特征则可以说成是在局部做的全局统计特征，像素特征则完全是局部特征，同时，像素特征也是网格特征在取1*1网格时候的一种特殊形式。在本次实验所设定的参数条件下，支持向量机采用像素特征，识别率达到97.60%，时间为1895秒；ELM采用网格特征，识别率为99.57%，时间为5.0856秒；BP神经网络采用网格特征，识别率为93.29%，时间为179秒。在时间消耗上ELM比其他两种模型来的少的多，而且识别率也是最高的，而且根据实验数据表明，再增加隐藏节点个数的话，识别精度还会上升，所以，本次实验得出的结果是，ELM在网格特征的特征提取环境下效果最佳，时间最短。
4 结束语
本文将ELM算法应用到藏文OCR识别中，并且得到了较高的识别率，以及较短的学习时间，其识别率以及识别时间（99.57%，以及5秒）均在可接受的范围内，故此，认为ELM算法能够应用到藏文OCR识别中。今后可以从多种特征融合对识别效果的影响以及提高模型的泛化能力入手进一步开展研究。
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