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摘　要：对图像预处理、字符特征提取和神经网络类 型 的 选 择、优 化、训 练 及 调 整 等 进 行 研 究，提 出 运 用 双Ｘ
特征作为输入的自组织竞争网络对手写字符进行识别的方法。首先进行图像预处理，包括图像的灰度化、二

值化、剪裁及缩放等。然后，提出字符的双Ｘ特征提取方法，并运用该方法提取各个字符的特征信息。最后，

将字符特征数据送入自组织网络中进行学习，反复试验确定理想网络参数，使其可以自组织地将各字符模式

相区分。实验结果表明：这种方法减少 送 入 网 络 的 数 据 量，降 低 了 冗 余 信 息 对 网 络 的 干 扰，使 网 络 处 理 的 复

杂程度大大降低，训练后的网络误差小，网络的错判率约为１２％，比传统方法有明显提高。
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１　引　　言

机器学习的一大目标是要从数据中学习其相

关的规律性［１］。认知学在计算机科学中最重要的

产物就是如何使工具更为人性化，与之密切相关

的 领 域 包 括 了 人 机 对 话 中 手 写 字 符 的 识 别 技

术［２］。手写字符的识别属于模式 识 别 的 范 畴，在

模式识别的研究中，盖然论是其最基本的方法，其
中Ｐｏ［３］和Ｌｉｏｕ及 Ｙａｎｇ［４］曾 用 贝 叶 斯 决 策 理 论

去研究模式识别问题，并取得了一定成效。其他

方法包括Ｄｉｄａｃｉ和Ｇｉａｃｉｎｔｏ［５］在动态分类选择中

用到的ｋ－最 近 邻 分 类 方 法 等。决 策 论 的 方 法 实

际上就是统计的方法。在决策理论方法中特征抽

取尚无通用的理论指导，特征抽取后从特征空间

映射到决策空间时，要引入鉴别函数。这样一来

就使得该方法在形成通用算法之前要经过大量的

统计计算，工作量大。

神经网络具有许多优良特性，如高度并行性、

良好的容错能力和易于硬件实现等［６］。更为重要

的是神经网络具有自学习能力，对于具体问题而

言，可以仅考虑输入输出内容，而不必对内部的具

体算法进行干预，将神经网络用于模式识别领域

显然较为合适。在字符识别中，最常用的就是人

工神经网络及特征提取技术［７］。在 特 征 提 取 上，

常规方法往往先对字符图像进行预处理，然后将

其数字化，逐行存入向量作为训练集。对于手写

字符而言这种方法使得送入网络的数据量大，处

理过程复杂，另一方面，送入网络的冗余信息增加

了 网 络 训 练 难 度，同 时 也 使 网 络 产 生 了 更 多 的

干扰。

基于对上述常规方法的考虑，本文提 出 了 双

Ｘ特征提取方法，该方法在保证实现模式分 类 的

基础上，减少送入网络的数据量，降低了冗余信息

对网络的干扰，使网络处理的复杂程度大大降低，

训练后的网络误差小。误差负反馈网络需要训练

较长时间才能记住所有反馈于网络的似然输入向

量，同时又经常会由于泛化能力差而给出错误的

判断［８］，可见解决网络的泛化能力是研究 问 题 的

关键。为了避免给出不良误导，本文选用自组织

网络来实现模式分类，由于网络并不给出目标，而
完全是在无教师的条件下学习的，一旦网络学习

到各个特征并将其自动分类后，网络便天然具有

了良好的泛化能力。

２　双Ｘ特征提取

２．１　图像预处理

受光线、纸张、笔及相机等因 素 影 响，手 写 字

符图像可能并不清晰。因此，在特征提取前需进

行图像预处理，以减少图像冗余信息、去除噪声。

通常字符图像为ＲＧＢ多色彩形式，对图像进行灰

度化处理，将其从三维矩阵转化到二维矩阵，经过

灰度化处理后的手写字符图像如图１所示。

图１　灰度化处理后的手写字符图像

Ｆｉｇ．１　 Ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｉｍａｇｅｓ　ａｆｔｅｒ　ｇｒａｙ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

为完成字符识别，采 用 基 于 直 方 图 的 方 法［９］

对灰度化 处 理 后 的 手 写 字 符 图 像 进 行 二 值 化 处

理，以使字符对象与背景分割开，二值化处理后的

手写字符图像如图２所示。

图２　二值化处理后的手写字符图像
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进一步对手写字符图像进行剪裁处 理，去 除

周围空白，将字符满格置于图像的中心。以手写

字符“Ａ”为 例，其 预 处 理 前 后 的 图 像 数 据 矩 阵 分

别如图３（ａ）和图３（ｂ）所示。

(a) (b)

图３　预处理前后手写字符“Ａ”的图像数据矩阵对比
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图像预处理滤除了图像的噪声、提高 了 图 像

的分辨性能、降低了字符图像数据矩阵的复杂性。

２．２　字符的双Ｘ法特征提取

在保证实现模式分类前提下，为简化 神 经 网

络的学习并提高网络识别能力，手写字符特征提

取的数据应尽量精炼。字符特征提取前，应保证

手写字符图像的数据矩阵维度相同，用缩放方式

将各图像进行归一化处理，即：按特定高宽比，采

用最邻近插值方法将图像缩放到相同大小。经反

复验证，本文确定将图像矩阵缩放到２０×１８的数

据矩阵较为适合。归一化后，各字符的笔画粗细

不尽相同，为使笔画粗细相同，对各字符图像进行

了骨骼化处理：在不打断字符笔画的前提下，移除

字符边缘像素点，只保留字符笔画的骨架部分，使
各字符的笔画宽度均只占一个像素点。归一化和

骨骼化处理后的手写字符图像如图４所示。

图４　归一化和骨骼化处理后的手写字符图像

Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ　ａｆｔｅｒ　ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｓｋｅ－

ｌｅｔｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

双Ｘ字符特征提取思想描述如下：首先对手

写字符数据矩阵进行有代表性的特征区域划分和

组合，然后统计各个特征区域中的特征值（即该特

征区域中代表字符笔画的数字“０”的个数），各个

特征区域中特征值的组合为特征向量，由特征向

量表征字符特征。

本文提出的手写字符区域划分和组合方法如

图５所示。

在图５中，首先将整幅图像均分为８个矩形

特征区域，然后将特征区域１和４的组合命名为

特征区域９，将特征区域２和３的组 合 命 名 为 特

征区 域１０，将 特 征 区 域６和７的 组 合 命 名 为１１
区，将 特 征 区 域５和８的 组 合 命 名 为 特 征 区 域

１２，将特征区域１～８的组合即整幅图像命名为特
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图５　手写字符数据矩阵区域划分和组合
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征区域１３。以 手 写 字 符“Ａ”为 例，对 手 写 字 符

“Ａ”的数据矩阵实施上述特征区域划分和组合方

法如图６所示，依次统计特征区域１～１３上的特

征值（特征区域中“０”的个数），将特征值组合为特

征向量ηＡ，由ηＡ 表征手写字符“Ａ”的特征。
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图６　手写字符“Ａ”的特征提取

Ｆｉｇ．６　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ
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表征手写字符“Ａ”的特征向量ηＡ 为：ηＡ＝［６
６　５　５　９　１０　５　５　１１　１１　１４　１５　５１］，

按同样的方法可对任意手写字符进行特征提取，

得到ηＡ，ηＢ，……ηＺ。本 文 将 这 种 特 征 提 取 方 法

命名为双Ｘ特征提取方法。

２．３　基于双Ｘ特征的模式分类

本文选用自组织竞争网络，其模式分 类 是 通

过权矩阵分量学习输入模式来完成的，各输入向

量间的距离越大越有助于网络学习。但是过大的

距离又往往伴随更多的数据量，导致网络学习的

复杂程度增加、干扰增多、学习时间增长、效率下

降以及调整参数困难等问题。在权衡利弊的基础

上，提出上述 双Ｘ特 征 提 取 方 法，其 输 入 特 征 向

量仅１３维，网络完全可接受。

这里不失 一 般 性 地 将 某 个 字 符 特 征 向 量 表
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示为：

ηｉ ＝ ［ｌｉ，１　ｌｉ，２　…　ｌｉ，１３］ （１）

式中：ηｉ 代表字符 的 特 征 向 量，（ｉ＝１，２，…，２６）；

ｌｉ，ｊ为某 个 字 符 特 征 区 域ｊ中 的 特 征 值（ｊ＝１，２，
…，１３）。

对于由自然特征向量组ξ１，ξ２，…，ξ１３：

ξ１ ＝ ［１　０　０　…　０　０］１×１３

ξ２ ＝ ［０　１　０　…　０　０］１×１３
　　　　　

ξ１３ ＝ ［０　０　０　…　０　１］１×

烅

烄

烆 １３

（２）

对所张成的Ｒ１３空间而言，显然对于ηＲ
１３，在

Ｒ１３空间中定义的Ｅｕｃｌｉｄ范数为：

‖η１‖２ （＝ 
１３

ｉ＝１
ｌｉ，ｊ ）槡

２ （３）

则（Ｒ１３，‖·‖２）成 为 赋 范 线 性 空 间，在 此 范 数

基础上，可以诱导出距离：

ｄ１３（ηｉ－ηｉ＋ｍ）＝ ‖ηｉ－ηｉ＋ｍ‖ ＝


１３

ｊ＝１
ｌｉ，ｊ－ｌｉ＋ｍ，ｊ槡

２ （４）

式中：ｄ１３表示１３维特征向量间的距离，ηｉ、ηｉ＋ｍ分

别代 表 两 个 字 符 的 特 征 向 量，（ｍ＝０，１，２，…，

２５），ｍ＝０则表示相同字符的特征向量。

根据双Ｘ特 征 提 取 的 方 法，如 果 仅 对１～８
矩形特征区域进行特征值统计提取，即：对任意字

符向量ηｉ＝［ｌｉ，１，ｌｉ，２，…，ｌｉ，１３］（ｌｉ，９＝ｌｉ，１０＝…＝
ｌｉ，１３＝０）。此时计算任意两个字符间距离时，相当

于在Ｒ８空间中进行计算。由公式（４）可以计算出

任意两个字符间的距离。通过大量计算验证，可

以得到任意两个字符间的距离的最小值为：

ｍｉｎｄ８（ηｉ－ηｉ＋ｍ）＝ｍｉｎ‖ηｉ－ηｉ＋ｍ‖ ＝

ｍｉｎ 
８

ｊ＝８
ｌｉ，ｊ－ｌｉ＋ｍ，ｊ槡

２ ＝２．２３６　１ （５）

在原８维的特征向量的基础上，增加双Ｘ特征变

为１２维后，根据距离公式（４）及各字符特征向量

可以计算任意两个字符间的距离，这些距离中的

最小值：

ｍｉｎｄ１２（ηｉ－ηｉ＋ｍ）＝ｍｉｎ‖ηｉ－ηｉ＋ｍ‖ ＝

ｍｉｎ 
１２

ｊ＝１
ｌｉ，ｊ－ｌｉ＋ｍ，ｊ槡

２ ＝３．３１６　６ （６）

可见，ｍｉｎｄ１２（ηｉ－ηｉ＋ｍ）＞ｍｉｎｄ
８（ηｉ－ηｉ＋ｍ），且 最

小距离的位 置 与 前 次 相 同，均 为 字 符Ｇ 和Ｑ 的

距离。

用同样的方法来验证空间由１２维扩展为１３

维的情况，经计算可得：

ｍｉｎｄ１３（ηｉ－ηｉ＋ｍ）＝ｍｉｎ‖ηｉ－ηｉ＋ｍ‖ ＝

ｍｉｎ 
１３

ｊ＝１
ｌｉ，ｊ－ｌｉ＋ｍ，ｊ槡

２ ＝４．３５８　９ （７）

　　显然，如果继续将矩阵的维数扩大则可以进

一步拉大各个字符特征向量之间的距离，具体可

表示为：

ｍｉｎｄＮ１（ηｉ－ηｉ＋ｍ）＞ｍｉｎｄ
Ｎ２（ηｉ－ηｉ＋ｍ）（８）

式中：Ｎ１ 和Ｎ２ 均为正整数，且Ｎ１＞Ｎ２，表示向

量的维度。

根据前面论述，在可识别前提下，希望数据量

较小，分析及实验表明，在１３维特征向量下可以

实现各手写字符的模式分类。

３　在自组织竞争网络下实现模式识别

３．１　基本思想

神 经 网 络 在 众 多 领 域 均 得 到 了 广 泛 应

用［１０－１５］。在图像处理及模式识别等方 面，神 经 网

络更是发 挥 了 显 著 作 用［６，１６］。如 前 所 述：字 符 特

征向量之间实现模式分类的关键是距离，所以在

选择网络类型时应考虑用一种擅长分辨距离的网

络。ＢＰ网络和ＲＢＦ网络常常使能量函数陷入局

部最小而 非 全 局 最 小［１７］。自 组 织 竞 争 网 络 中 的

各权矩阵可以用距离接近的方式去学习各种不同

类型的输入向量，如果输入向量之间有良好的距

离关系，经过训练后的网络便可以自动将不同的

模式进行区分。因此，本文提出在双Ｘ法特征提

取下，用自组织竞争网络对字符进行模式分类，达
到手写字符识别目的。

３．２　网络结构和学习算法

自组织竞争网络具有简单的网络结构和学习

算法，其连接形式如图７所示。

其中ｉ＝１，２，…，Ｎ，ｊ＝１，２，…，Ｍ，输入层权

输 �

竞 �

�

�

�I���

模 式

模 式

j

i

模式输入

模式输出

IW1,1

输入层

竞争层

图７　自组织竞争网络连接形式
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１２０　　 液　　晶　　与　　显　　示 第２６卷

矩阵ＩＷ１，１的分量ｗｉ，ｊ满足：


Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ，ｊ ＝１ （１１）

在竞 争 层 中，只 有 惟 一 的 获 胜 神 经 元，其 输 出 为

１，其余神经元 均 输 出０，获 胜 神 经 元 表 明 该 模 式

所对应的分类。图８为自组织竞争网络的网络结

构图。

P

R � 1
||d ist a nc e ||

b ia s1
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C
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图８　自组织竞争网络结构图
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图８中：Ｓ１ 为 竞 争 层 神 经 元 的 个 数；Ｒ 为 输

入向量 的 维 数；Ｐ 为 输 入 向 量 的 个 数。框 图 中

ｄｉｓｔａｎｃｅ接收ＩＷ１，１和Ｐ，并 计 算ＩＷ１，１中 各 行 与

Ｐ中各分量的距离：

‖ｄｉｓ‖＝［ＩＷ１，１
１ －ｐ，ＩＷ１，１

２ －ｐ，…，ＩＷ１，１
Ｓ１ －ｐ］

Ｔ

（１２）

在这些距离中，数值最小的神经元将成为竞争网

络中的胜利者，从而以１的形式作为网络的最终

输出，而其他 神 经 元 均 输 出０。胜 利 神 经 元 的 权

值调整，即学习算法为Ｋｏｈｏｎｅｎ学习法则：

ｉＩＷ１，１
１ （ｑ）＝ｉＩＷ１，１

１ （ｑ－１）＋

α［ｐ（ｑ）－ｉＩＷ１，１
１ （ｑ－１）］ （１３）

式（１３）表示的是第ｉ个 神 经 元 获 胜，其 权 值 的 调

整方式，式中的α为学习参数：０＜α１。ｎ１ 接收

‖ｄｉｓ‖及ｂｉａｓ，并将二者作和，即：Ｋｏｈｏｎｅｎ学习

法则让权矩阵中的分量去学习输入向量的形式，

该网络可以实现模式识别。从其学习算法中不难

看出，权向量最接近输入向量的神经元将取胜，同
时经过调整后当遇到类似输入时，具有更大取胜

的可能性。

由于可能存在一些权向量的初始值远离任何

一种输入模式的“死元”，最终导致网络无论经过

多长时间的训练，这些神经元均无法取胜。所以

在给出神 经 元 余 量 的 同 时，应 该 引 进ｂｉａｓ，即 偏

置。这些偏置将给予“死元”获得胜利的机会，从

而达到优化 网 络 的 目 的。因 此，送 入 转 移 函 数ｆ
中的并非‖ｄｉｓ‖，而是ｎ１，且：

ｎ１ ＝ ‖ｄｉｓ‖＋ｂｉａｓ＝
［ＩＷ１，１

１ －ｐ，ＩＷ１，１
２ －ｐ，…，ＩＷ１，１

Ｓｉ －ｐ］Ｔ ＋ｂｉａｓ
（１４）

将ｎ１ 送入转移函数进行自组织学习，学习后的网

络中的权矩阵中的各分量将学习到输入向量，即

各个字符的特征，当输入类似时，网络便可以自动

判断，并给出结果。

３．３　网络训练

选择５组由不同人书写的共１３０个手写字符

作为网络的训练集，训练过程中随着实验的进行，

对结果进行分析，并且适当调整训练集中元素，同
时修正网络的各个训练参数。最终使网络可以将

训练集分为２６类，且同一字母归为一类。仿真结

果：２６个英 文 字 符 对 应 的 神 经 元 编 号 如 表１所

示，该 编 号 也 代 表 了 该 字 母 所 对 应 的 类 别，即

模式。
表１　字母对应的神经元编号

Ｔａｂｌｅ　１　Ｎｅｕｒｏｎ　ｓｅｒｉａｌ　ｎｕｍｂｅｒｓ　ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ｔｏ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ

字符 模式 字符 模式

Ａ　 ９ Ｎ １８

Ｂ　 ５ Ｏ １９

Ｃ　 ２６ Ｐ ２５

Ｄ　 ２４ Ｑ ３

Ｅ　 ７ Ｒ ２３

Ｆ　 ８ Ｓ １７

Ｇ　 １６ Ｔ ２２

Ｈ　 ２１ Ｕ ２０

Ｉ　 １２ Ｖ １４

Ｊ　 １３ Ｗ １５

Ｋ　 １０ Ｘ ２

Ｌ　 ４ Ｙ １

Ｍ　 １１ Ｚ ６

从表１中可以看到，在不给定目标的前提下，

由于该网络中权向量分量分别学习输入模式，而

输入模式又是距离可分的，这样一来，网络便可以

自组织地将输入向量进行自动分类，并最终给出

每个输入向量所对应的模式代号。由于网络可以

将不同的字符自组织地分成２６组，可见网络的确

学习到了各个字符的特征，对２６个英文手写字符

模式可分。
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４　实验验证

４．１　学习能力测试

另取训练集以外的２６个字母送入网络，检验

网络的输出，实验结果如表２所示。
表２　模式分类结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ｐａｔｔｅｒｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ

字符 初始模式 网络判断 字符 初始模式 网络判断

Ａ　 ９　 ９ Ｎ １８　 １８

Ｂ　 ５　 ５ Ｏ １９　 １９

Ｃ　 ２６　 ２６ Ｐ ２５　 ２５

Ｄ　 ２４　 ２４ Ｑ ３　 ３

Ｅ　 ７　 ７ Ｒ ２３　 ３

Ｆ　 ８　 ８ Ｓ １７　 １７

Ｇ　 １６　 １６ Ｔ ２２　 ２２

Ｈ　 ２１　 ２１ Ｕ ２０　 １４

Ｉ　 １２　 １２ Ｖ １４　 １４

Ｊ　 １３　 １３ Ｗ １５　 １５

Ｋ　 １０　 １０ Ｘ ２　 ２

Ｌ　 ４　 ４ Ｙ １　 １

Ｍ　 １１　 １１ Ｚ ６　 ６

　　从表２中可以看到，网络出现了两个误判：将

Ｕ判断为Ｖ，将Ｒ判断为Ｑ。试验中重新给网络

１０个新的手写字母Ｕ，网络给出了８次正确的判

断。由此可以看出，虽然网络容易将这两个字符

误判，但对于已训练的网络而言，这两个字符的确

是可分的。

４．２　误判率测试

随机抽取训练集外的５００个样本送入网络，

检验网络的输出，并与实际模式进行对比，以检测

网络的识别能力。误判率如图９所示。

0.40
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输入网络的字符数

错
误
率

200 300 400
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0.35
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图９　误判率曲线
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图９中误判率为：

Ｋｅｒｒ＝ ｎＮ ×１００％
（１５）

式中：ｎ表示误判的字符数；Ｎ 表示当前输入网络

的字符总数。从图中可以看到，网络的误判率约

为１２％。

５　结　　论

双Ｘ特 征 法 对 手 写 字 符 进 行 特 征 提 取 可 以

大大减少送入网络的数据量，降低了冗余信息对

网络的干扰，使网络处理的复杂程度大大降低，训
练后的网络误差小；自组织神经网络可以在无教

师监督的条件下进行学习，经过反复试验及参数

调整，训练后的网络一旦对于手写字符可分，便天

然具有了良好的泛化能力。实验结果表明：网络

的误判 率 约 为１２％，比 以 往 方 法 有 了 很 大 提 高

（以往方法错误率约为２３％～１３％［８］）。
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［４］Ｌｉｏｕ　Ｃ　Ｙ，Ｙａｎｇ　Ｈ　Ｃ．Ｈａｎｄ　ｐｒｉｎｔｅｄ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｐａｔｉａｌ　ｔｏｐｏｌｏｇｙ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９６，１８：９４１－９４５．

［５］Ｄｉｄａｃｉ　Ｌ，Ｇｉａｃｉｎｔｏ　Ｇ．Ｄｙｎａｍｉｃ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｂｙ　ａｄａｐｔｉｖｅ　ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ－ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄ　ｒｕｌｅ［Ｊ］．Ｌｅｃｔｕｒｅ　Ｎｏｔｅｓ　ｉｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００４，３０７７：１７４－１８３．

［６］娄帅，丁振良，袁峰，等．应用 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络和小波域隐 Ｍａｒｋｏｖ树模型的图像复原［Ｊ］．光学 精密工程，２００９，
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１７（１１）：２８２８－２８３４．
［７］Ｂｒｏｗｎ　Ｅ　Ｗ．Ａｐｐｌｙｉｎｇ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｔｏ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０１０－０５－１５］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｃｓ．ｎｅｕ．

ｅｄｕ／ｈｏｍｅ／ｆｅｎｅｒｉｃ／ｃｈａｒｒｅｃｎｎ．ｈｔｍｌ．
［８］Ｇａｎａｐａｔｈｙ　Ｖ，Ｌｉｅｗ　Ｋ　Ｌ．Ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ　ｃｈａｒａｃｔｅｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｕｓｉｎｇ　ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．

Ｗｏｒｌｄ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００８，３９：３２－３７．
［９］张建伟，张启衡．基于块遍历的直线边缘特征提取［Ｊ］．光学 精密工程，２００９，１７（３）：６６２－６６８．
［１０］潘国兵，颜国正，张明卿，等．概率神经网 络 与 差 异 演 化 在 胶 囊 内 窥 图 像 出 血 识 别 中 的 应 用［Ｊ］．光 学 精 密 工 程，

２０１０，１８（６）：１４３５．
［１１］朱福珍，李金宗，朱兵，等．基于径向基函数神经网络的超分辨率图像重建［Ｊ］．光学 精密工程，２０１０，１８（６）：１４５１．
［１２］赵章荣，邬义杰，顾新建，等．用神经网络结构实现超磁致伸缩智能构件滑模控制［Ｊ］．光学 精密工程，２００９，１７（４）：

７７８－７８６．
［１３］赵章荣．基于神经网络的超磁致伸缩智能构件滑模控制［Ｊ］．光学 精密工程，２００９，１７（４）：７７８－７８６．
［１４］耿洁，刘向东，陈振，等．Ｐｒｅｉｓａｃｈ迟滞逆模型的神经网络分类排序［Ｊ］．光学 精密工程，２０１０，１８（４）：８５５－８６２．
［１５］沈铖武，王志乾，刘 畅，等．ＢＰ神 经 网 络 在 多 位 置 捷 联 寻 北 系 统 中 的 应 用［Ｊ］．光 学 精 密 工 程，２００９，１７（８）：

１８９０－１８９５．
［１６］邓超，张涛，姚清华．应用小波神经网络处理ＣＣＤ图像噪声［Ｊ］．光学 精密工程，２００８，１６（２）：３４５－３５１．
［１７］张煜东，吴乐南．用改进的Ｐａｉｋ型Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ机实现图像复原［Ｊ］．光学 精密工程，２００９，１７（７）：

檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨檨

１７３７－１７４４．

学术论文英文摘要写作质量标准（试行）

为了让中文学术期刊学术论文以更高的质量走向国际，以利于国际科技界对中国科技事业的了解

和交流，有必要规范英文摘要的质量标准：

一、英文摘要是应用符合英文语法的文字语言，以提供文献内窗口梗概为目的，不加评论和补充解

释确切地论述文献重要内容的短文。

二、英文摘要必须符合“拥有与论文同等量的主要信息”的原则。为此，英文摘要应重点包括４个要

素，即研究目的、方法、结果和结论。在这４个要素中，后２个是最重要的。在执行上述原则时，在有些

情况下，英文摘要可包括研究工作的主要对象和范围，以及具有情报价值的其他重要的信息。当前学术

期刊上英文摘要的主要问题是要素不全，繁简失当。

三、英文摘要的句型力求简单，通常应有１０个左右意义完整、语句顺畅的句子。

四、英文摘要不应有引言中出现的内容，也不要对论文内容作诠释和评论，不得简单重复题名中已

有的信息；不用非公知公用的符号和术语，不用引文，除非该论文证实或否定了他人已发表的论文，缩略

语、略称、代号，除了相邻专业的读者也能清楚理解的以外，在首次出现时必须加以说明；科技论文写作

时应注意的其他事项，如采用法定计量单位，正确使用语言文字和标点符号等，也同样适用于英文摘要

的编写。

摘自：中国科协学会学术部　　２００２．９通知


