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基于径向基概率神经网络的工程图纸图形符号识别
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摘 　要 :基于径向基概率神经网络 ,提出一种扫描工程图纸图像分割后的图形符号识别方法. 针对已分割的扫描工

程图纸图形符号图像 ,首先进行二值化处理 ,然后对二值图形符号图像进行 Hu 不变矩特征提取 ,再使用一种新型的

径向基概率神经网络进行分类 ,从而实现图像识别. 为加快径向基概率神经网络的收敛速度 ,采用递归最小二乘算

法进行训练. 实验结果表明 ,径向基概率神经网络在识别性能与速度等方面非常适合于工程图纸的图形符号识别.
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　　工程图纸是工程技术人员描述设计对象、表达
设计思想的主要工具. 据估计 ,在全世界现有的 80

亿张工程图纸中 ,85 %以上是人工绘制的. 因此 ,实
现工程图纸的自动识别与解释一直是 CAD 技术追
求的目标[1 ] . 工程图纸识别与理解是以图像分析技
术、计算机图形学及人工智能技术为理论基础发展
起来的一门应用基础技术. 工程图纸识别技术是当
今研究的一个非常活跃的课题 ,在建筑、机械、交通
等应用领域具有重要的意义. 从 20 世纪 80 年代初
开始 ,日本、美国、加拿大等工业发达国家对图纸的
识别与理解技术的各个环节都开展了大量的研究 ,

如 CAD Overlay、Raserex、GTX、V PStudio 等. 国内
从 20 世纪 80 年代中期起 ,华中科技大学、清华大
学、中国科学院自动化所、西北工业大学及浙江大学
等单位也相继推出了一些图纸识别与理解系统 ,如
华中科技大学的 EDIS 软件、清华大学的 ANNO

等. 然而 ,由于该问题涉及的学科多、难度大 ,目前的
研究结果普遍存在处理速度慢、智能程度低以及适
应性能差等缺点[1 ] .

工程图扫描图像所表示的内容主要由 3 部分组
成 :图线、文字和图形符号. 在工程图纸的自动识别
研究中 ,除了要对图线进行矢量化的重构 ,还要能够
识别与其相关的文字、尺寸及其他标注符号. 目前这
三方面的准确识别技术都未能得到很好的解决. 因
此 ,扫描工程图纸的图形符号自动识别是工程图纸
识别和工程量自动计算中的重要组成部分. 目前 ,对
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于工程图纸图形符号的识别 ,常采用的方法是根据
图形符号特征建立识别函数库来进行匹配识别 ,因
此灵活性较差. 如果能够提取有效的特征 ,则识别的
关键就在于设计具有良好分类能力的分类器.

作为分类器的一种 ,人工神经网络技术由于其
自学习、自适应和高度并行性等优点而受到广泛的
关注. 迄今为止 ,BP 算法是应用最普遍的前馈神经
网络学习算法之一 ,基于 BP 算法训练的多层感知
机网络是目前应用最为广泛的一种神经网络模型.

BP 网络虽然在理论上是一种可实现全局优化的网
络 ,但由于算法本身的制约 ,比较容易陷入局部极小
值[2 ] . 而径向基函数神经网络 ( radial basis f unction

neural networks , RBFNN) 既有生物学背景 ,又与
函数逼近理论相吻合 ,因此在模式识别和非线性函
数逼近领域得到广泛应用. 概率神经网络 (p robabi2
listic neural networks , PNN)则以其训练速度快的
优点 ,已广泛用于模式识别领域[2 ] . 在对比 RBFNN

和 PNN 2 种网络模型性能的基础上 ,文献 [ 3 ]提出
了一种新型的前馈神经网络模型 —径向基概率神经
网络 ( radial basis p robabilistic neural networks ,

RBPNN)模型 ,这种新的模型既能利用 RBFNN 和
PNN 2 种模型的优点 ,又可避免它们的缺点[2 - 5 ] .

因此 ,文章针对工程图纸扫描图像分割后的图
形符号 ,利用径向基概率神经网络的分类辨识特性
进行分类识别研究.

1 　图形符号特征提取

对于工程图纸这一特定研究对象 ,所要识别的
图形符号相对于要识别的文字是有限的 ,而且一般
是比较工整的手写体或印刷体. 这些图形符号主要
包括 10 个尺寸数字 0～9 ,以及其他常用标注符号
+ 、- 、±、R、∠、∥、⊥等 ,共 40 类[6 ] .

由于设计人员的习惯不同 ,以及图纸幅面的不
同 ,导致这些符号的风格不同、大小不一、工整程度
也不同. 同时 ,由于图纸比例不同及扫描分辨率不
同 ,所表现出的图形符号大小也存在差异 ,因此图形
特征矢量的提取应具有平移、尺度和旋转不变性.

M. K. Hu 使用图像的几何矩的非线性组合推
导出了 7 项具有旋转、平移和尺度不变性的不变矩 ,

并且证明了矩对于信息的保留性 ,即矩序列由函数
f ( x , y) 唯一确定 ,反之矩序列也能完整准确地重建
函数 f ( x , y) ,此后不变矩作为图像的特征被广泛地
应用于二维图像识别领域当中[7 ] . 对于 Hu 不变矩的
计算方法有很多 ,在这里采用了 Chen 提出的改进矩
算法[8 ]来计算这些 Hu 不变矩 ,具体算法描述如下 :

首先 Chen 的 p + q级改进矩可定义如下 :

M pq =∫
C

x p y q ds. (1)

　　式 (1) 表示是沿着闭合轮廓的线积分. 在实际应

用中采用离散化公式来近似计算 :

M pq = ∑
( x , y) ∈C

x p y q . (2)

同样中心距μpq也就可以近似计算为

μpq = ∑
( x , y) ∈C

( x - x) p ( y - y) q , (3)

x =
M10

M00
, y =

M01

M00
. (4)

　　为了得到尺度不变性μpq可进一步正则化为
ηpq = μpq /μγ

00 . (5)

　　式中 :正则化因子为 :γ= p + q + 1 . 利用正则化
中心距ηpq就可以计算出 7 个 Hu 不变矩 :

Hu1 =η20 +η02 , (6)

Hu2 = (η20 - η02 ) 2 + 4η2
11 , (7)

Hu3 = (η30 + 3η12 ) 2 + (η03 - 3η21 ) 2 , (8)

Hu4 = (η30 +η12 ) 2 + (η30 +η21 ) 2 , (9)

Hu5 = (η30 - 3η12 ) (η30 +η12 ) [ (η30 +η12 ) 2 - 3(η03 +η21 ) 2 ] +

(3η21 - η03 ) (η21 +η03 ) [3 (η30 +η12 ) 2 - (η03 +η21 ) 2 ] ,

(10)

Hu6 = (η20 - η02 ) [ (η30 +η12 ) 2 - (η03 +η21 ) 2 ] +

4η11 (η30 +η12 ) (η03 +η21 ) , (11)

Hu7 = (3η21 - η03 ) (η30 +η12 ) [ (η30 +η12 ) 2 - 3(η03 +η21 ) 2 ] +

(3η12 - η30 ) (η21 +η03 ) [3 (η30 +η12 ) 2 - (η03 +η21 ) 2 ].

(12)

2 　径向基概率神经网络分类器设计

图 1 　径向基概率神经网络结构

Fig11 　The st ructure scheme of the RBPNN

211 　径向基概率神经网络模型
径向基概率神经网络是一种新型的前馈神经网

络模型 ,由径向基函数神经网络 ( RBFNN)和概率神
经网络 ( PNN) 发展而来[ 2 ] . 因此 ,RBPNN 充分利用
了 RBFNN 的样本集中模式交错影响以及 PNN 实
时训练的优点 ,具有快速的收敛性能 ,可以在网络的
输出端进行输入样本的概率密度估计等等. 在某种
程度上 , RBPNN 也减少了 RBFNN 和 PNN 的缺
点 ,如计算复杂度的降低等等. RBPNN 的网络结构
如图 1 ,在拓扑结构上该网络有 4 层结构 :即 1 个输
入层、2 个隐层和 1 个输出层. 第 1 隐层是非线性处
理层 ,主要是由训练集中优选出的样本 (又称隐中心
矢量)组成.第 2 隐层根据其隐中心矢量的类别属性
对第 1 隐层的输出进行选择性地求和. 网络的输出层
最终完成非线性映射 ,如分类、函数逼近和预测等.
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假定训练样本集中包含 N 个样本 ,且这些样本
归属于 M 个模式类别 ( N ≥M) ,对于第 t 个输入样
本 x t ,则 RBPNN 输出层的第 j 个单元的输出为

y j ( x t ) = ∑
M

i = 1
w ji h i ( x t ) =

h( x t ) w j , j = 1 ,2 , ⋯, M ; (13)

hi ( x t ) = ∑
nl

l = 1

<( x t , ci
l ,σ) =

∑
nl

l = 1
<( ‖x t - ci

l ‖F ,σ) , i = 1 ,2 , ⋯, M.

(14)

式中 : w j = [ w j1 , w j2 , ⋯, w jM ]T , h ( x t ) = [ ht1 , ht2 ,

⋯, htM ] , h( x t ) 还可以表示为 h ( t) ,其对应的 hj ( x t )

或者 hij 为网络第 2 隐层第 i 个节点的输出 ; v j ( x t )

或者 v ij 为样本 x t 输入时网络输出层第 i 个单元的
输出 ; w ji是连接第二隐层第 i 个节点与输出层第 j

个节点的权重 ; <( ·) 是高斯核函数 ; ci
l 是与第 2 隐

层第 i 个节点相连的、在第 1 隐层对应的第 l 个隐中
心矢量 ; ni 是第 1 隐层第 i 个模式的隐中心矢量数 ;σ

是核函数控制参数 ; ‖·‖F 是矩阵的 F - 范数.

212 　径向基概率神经网络的 RL S 训练算法
从结构上来看 , RBPNN 只有 1 层权重需要训

练 ,即第 2 隐层与输出层间的连接权重 ,而且输出层
的每个节点的输出是第 2 隐层输出的线性叠加 ,因
此 ,RBPNN 的训练和测试速度将远远快于 RBFNN

与 ML PN. 并且 ,对 RBPNN 来说 ,由于第 2 隐层将
第 1 隐层的输出按类别求和 ,即使某一训练样本 xt

与所有隐中心矢量的距离都很远 ,即对应于 xt 的第
1 隐层所有神经元的输出都很小 ,但由于第 2 隐层
求和的作用 ,使得第 2 隐层所对应的输出都有较大
的值 ,并保证相互间能够明显区分 ,这样就不会出现
在输出端“拒识”该训练样本的情况 ,从而保证 RB2
PNN 具有较强的分辨能力. 在这一点上 RBPNN 明
显要比 RBFNN 优越.

对于 RBPNN 的权重训练 ,有很多方法可供选
择 ,如矩阵伪逆算法、ROL SA [5 ] 、RL S[4 ] 等等. 其中
前 2 种算法能够利用成熟的矩阵算法 ,权重学习无
需大规模的迭代计算过程 ,具有较好的收敛精度等
优点 ,但也存在不足 ,如在计算过程中需要求取矩阵
的逆、计算量较大等等. 而 RL S 算法利用成熟的自
适应滤波 (卡尔曼滤波器)原理来获得网络联接权值
的递推迭代 ,该算法的基本原理为 :在每一时刻的迭
代是由输入训练样本形成的协方差矩阵 ,递推求得
权值的精确解 (误差梯度为 0 时的解) . 所以 ,该算法
具有迭代的方向性强、收敛速度快等优点. 因此文章
使用 RL S 算法来训练 RBPNN ,期望能够充分利用
RBPNN 权重的固有特性 ,在训练速度、收敛精度以
及对大规模样本集的快速训练方面 ,发挥算法的优

势.

类似于其他网络训练方法 ,RL S 算法也是基于
误差代价函数为优化目标函数的训练算法 ,与传统
的误差代价函数的区别在于 ,RL S 每一步迭代的误
差代价是基于前面迭代误差的加权累加 ,因此 ,又称
为加权误差代价函数 ,即

J ( k) =
1
2 ∑

k

t = 1

λk- t ∑
M

j = 1

ε2
j ( t) =

1
2 ∑

k

t = 1

λk- t ∑
M

j = 1

( d j ( t) - y j ( t) ) 2 . (15)

式中 :εj ( t) 是对应于输入样本 xt 网络输出层的第 j

个节点的误差值 ; d j ( t) 与 y j ( t) 分别是对应于输入
样本 xt 网络输出层第 j 个节点的期望信号和实际
输出 ;λ是加权遗忘因子 ,其作用是淡化过去样本对
当前估值参数的影响 ,尽可能反映当前输入样本的
特性 ,其取值为 0 <λ< 1 . 一般来说 ,λ的取值越大 ,

则反映当前估值参数对过去样本的依赖性越大. 根
据文献[3 ] ,其对应的权重更新过程为

wj ( k) = wj ( k - 1) + g ( k) [ d j ( k) -

h( k) wj ( k - 1) ] , (16)

g ( k) =
P( k - 1) hT ( k)

λ+ h ( k) P( k - 1) hT ( k)
, (17)

P( k) = [ P( k - 1) - g ( k) h( k) P( k - 1) ]/λ.

(18)

详细的训练算法描述如下
1) 随机初始化权重矩阵 wj (0) ∈RM ×1 (1 ≤j ≤

M) 、逆相关矩阵 P (0) ∈RM ×M ,设定核函数控制参
数、停止条件及迭代数 k = 1 ;

2) 选择隐中心矢量 ;

3) 对于每个输入样本 xt ,计算第 2 隐层的输出
向量 h ( t) ,1 ≤t ≤N ;

4) 分别计算 g ( k) 及逆相关矩阵 P( k) ;

5) 计算网络输出层第 k 步迭代时实际误差向量
εj ( k) = d j ( k) - h( k) wj ( k - 1) ,1 ≤j ≤M ;

6) 更新权重矩阵
wj ( k) = wj ( k - 1) + g ( k)εj ( k) ,1 ≤j ≤M ;

7) 判断是否满足停止条件 ,如果满足 ,则停止迭
代 ;否则 , k = k + 1 ,转至 4) .

3 　实验结果

为验证所提出的算法的有效性 ,对常见的 40 类
图形符号的图像进行分类与识别. 实验用的样本图
像库来源于本实验室 ,均是从扫描的 0～4 号工程图
纸中分割提取的独立图像 ,基本上可以覆盖各种常
见模式的信息 ,共1 320幅图像. 为了让训练样本能
在整个特征空间总体分布具有代表性 ,每种图形符
号最少有 20 个样本数据. 每一次实验中 ,对于每一
类图形符号 ,随机选取 10 个图像作为训练数据 ,剩
余的 图 像 作 为 测 试 数 据. 所 有 算 法 都 是 在
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MSVC + + 610开发环境中实现.

首先 ,选择所有的 400 个训练图像的特征矢量
作为 RBPNN 第 1 隐层的中心矢量 ,第 2 隐层的节
点数设置为 40 ,第 1 隐层的控制参数按照经验公式
设置为 012 ,训练算法采用文章 212 节的 RL S 方法 ,

加权遗忘因子. 该实验重复进行 20 次 ,平均的正确
识别率为 9212 %.

接着 ,为比较 RBPNN 的性能 ,选择相同的训练
数据、测试数据和训练算法 ,使用具有单隐层和双隐
层的多层感知机网络 (ML PN) ,以及径向基函数网
络 ( RBFNN)进行比较. 其中 ,具有单隐层的 ML PN

的隐层节点数设置为 50 ;具有双隐层的 ML PN 的
第 1 隐层节点数设置为 50 ,第 2 隐层节点数设置为
50 ;径向基函数网络第 1 隐层的设置 (节点数与控制
参数) 完全与 RBPNN 相同. ML PN 与 RBFNN 的
训练算法均采用 RL S 方法. 同样该实验重复进行
20 次 ,其平均的识别结果如表 1 所示. 从表中可以
看出 ,RBPNN 的分类性能要好于 BPNN、ML PN 和
RBFNN. 另外 ,对于一幅图像的识别 ,RBPNN 花费
的平均训练时间和识别时间要低于其他分类器.

表 1 　分类器性能比较

Table 1 　Classif ication performance comparison between the

RBPNN and other classif iers

分类器
平均正确

识别率/ %

CPU

训练
时间/ s

RBPNN 9212 01127 01006

RBFNN 9017 01193 01007

ML PN (单隐层) 8818 01323 01008

ML PN (双隐层) 8713 01454 01010

4 　结束语

文章基于径向基概率神经网络 ( RBPNN ) 和
Hu 不变矩特征 ,提出了一种扫描工程图纸图形符
号识别的方法. 实验结果表明 ,对于 40 类常见的图
形符号的识别 ,径向基概率神经网络是一种新型、高
效的分类器 ,平均正确识别率可达到 92 % ,在识别
性能、速度等方面要优于多层感知机网络和径向基
函数网络等传统的神经网络模型 ,非常适合于工程
图纸的图形符号识别.
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