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五种人民币序列号识别算法抗噪能力比较① 
刘小波, 崔桂华, 李长军, 钱祥忠, 严  旭 
(温州大学 物理与电子信息工程学院, 温州 325035) 

摘 要: 为了比较不同的人工神经网络算法识别人民币序列号的性能, 研究了离散 Hopfield 神经网络、BP 神经

网络、PNN 神经网络、GRNN 神经网络、SVM 神经网络等五种算法的训练耗时、识别速度、识别率和抗噪声能

力. 研究结果表明, 在五种算法中 BP 算法的综合表现最差, 其次为 SVM 和 Hopfield 算法, 而 PNN 和 GRNN 算

法表现最好, 不仅识别率最高、训练和识别时间最短, 而且具有较强的抗噪声能力.  
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Comparison of Five Algorithms for Recognizing Serlal Number of Rmb Banknote 
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Abstract: To investigate the performance of different neural network algorithms in identifying serial number of RMB 
banknote, the training speed, recognizing speed and rate, and ability of anti-noise of five neural network algorithms, 
including the discrete Hopfield neural network, BP neural network, PNN neural network, GRNN neural network and 
SVM neural network, are studied. The simulation results show that amongst the five algorithms, BP performs worst, 
followed by SVM and Hopfield, with PNN and GRNN performs best, not only gives the higher recognition rate, shorter 
training and recognition time, but also is more robust to noise. 
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货币在流通过程中会出现许多社会问题, 例如抢

劫、伪钞等, 使国家、银行和个人遭受巨大的经济损

失, 同时也严重影响社会的治安, 扰乱社会的和谐和

人们的正常生活. 因此, 快速识别被抢劫钱币, 帮助

公安机关及时侦破案件, 从而有利于快速打击罪犯, 
减少甚至杜绝此类事件的发生, 最大限度地减少经济

损失, 保障人们的正常生活[1]. 序列号是人民币纸币

的唯一身份证明信息[2], 通过人民币序列号的识别和

快速数据库的查询, 可以增加假币的识别手段, 同时

也可以通过统计纸币的流通量, 获取国民经济发展的

第一手资料.  
与一般的光学字符识别相比较, 纸币的识别既要

追求较高的识别速度, 又要追求较高的识别率. 目前, 
常用的纸币序列号识别的方法有: 模板匹配算法[3]、 
 

 
 
基于统计特征算法[4]、结构识别法[5]、神经网络算法[6]

等及其改进的算法, 如加权模板算法[7]、支撑向量机和

小波字符识别[8]、遗传 BP 神经网络算法[9]等. 其中模

板匹配算法原理简单, 只要耐心地做好各个字符的模

板, 就可以实现人民币序列号的识别, 但是模板匹配

法识别率不高[10]. 统计特征算法和结构识别算法提取

的识别特征依赖于字符信息采集的质量, 不适合于字

符变形、断裂等情况, 因而抗噪声能力不佳. 神经网络

算法具有并行性、学习性、快速性等优点, 但需要大

量的训练模板才能保证识别的正确率, 一旦收集好足

够的训练模板, 就可以有很好的识别性能.   
神经网络算法有多种, 本文选择其中五种算法用

于人民币序列号的识别, 观察其识别效果和抗噪声能

力. 这五种算法包括离散 Hopfield 神经网络、BP 神经 
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网络、PNN 概率神经网络、GRNN 广义回归神经网络

和 SVM 支持向量机神经网络.  
 
1 五种神经网络算法基本原理 
1.1 离散 Hopfield 神经网络原理 

离散 Hopfield 网络是二值神经网络[11], 神经元的

输出只取-1 和 1, 分别表示神经元处于抑制与激活状

态, 对应二值图像每个像素的黑和白. Hopfield 神经网

络是一种由非线性元件构成的、具有联想记忆功能的

最简单的单层反馈神经网络 , 输入向量  [ 1x , 2x , 

3x , ．．．, nx ]为 n 个字符对应的 n 列向量(每个字符对

应一列向量), 输出为[ 1y , 2y , 3y , ．．．, ny ], 则其网

络拓扑结构如图 1 所示(为方便起见, 图中只画出 3 个

输入输出向量).  
如果 )(ty j 表示第 j 个神经元即节点 j 在时刻 t的状

态, 则节点下一时刻(t+1)的状态为:  
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其中, ijω 表示神经网络权值, jθ 表示阈值, ( )tu j 表示

对输入信息与权值的乘积求累加和.  

1x

3y
1y 2y

2x 3x

 
图 1 Hopfield 神经网络拓扑结构 

 
1.2 BP 神经网络原理 

BP(Back Propagation)人工神经网络[12]是一种多层

前馈神经网络. 在识别人民币序列号时采用由输入

层、隐含层、输出层三部分组成 BP 网络, 各层神经元

传递函数采取常用的对数 S 型函数, 表达式为:  
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其中 x 为神经元输入, y 为神经元输出.  
本研究中采用快速的弹性 BP 算法训练函数和梯

度下降动量学习函数, 目标是尽可能地使实际输出值

和输入数据的期望输出值之间的误差趋向最小. 如果

这种差别较大, 则自动调整神经元的权值, 使输出误

差尽可能趋向于最小值. BP 神经网络需要大量的训练

样本, 即要有大量的根据实际研究的问题规定的目标

输出. 由于样本数量比较多, 所以训练时间会比较长. 
BP 神经网络获得的有可能是局部最小值, 而不是全局

最小值, 导致训练结果的不正确或不完整. 但可以通

过一些方法更好地优化神经元的权值与阈值, 使其得

到更好的目标输出.  
1.3 PNN 神经网络原理 

概率神经网络 (Probabilistic Neural Networks,  
PNN)可用于车牌识别、人民币序列号识别等[13]. PNN
网络以指数函数替代 BP 神经网络中常用的 S 型传递

函数, 典型的 PNN 神经网络有四层, 分别是输入层、

模式层、求和层和输出层, 其网络拓扑结构(以 3 个输

入输出向量为例)如图 2 所示.  
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输入层 模式层 求和层 输出层  
图 2 PNN 神经网络拓扑结构 

 
输入层神经元的个数取决于问题的规模与预处理

的结果. 由输入神经元的输入与训练集可以求出模式

单元的输出为:  
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其中 X 为输入向量, iW 为输入层到模式层的连接权值

向量, δ 为平滑因子, 是影响分类结果的重要参数. 求
和层计算上一层的和, 输出层对应需要分类的模式种

类, 即人民币序列号中的 0-9 数字和 A-Z 字母. 
1.4 GRNN 神经网络原理 
    广义回归神经网络(GRNN)与上文提到的 PNN 神

经网络结构类似. 模式层等于字符训练样本的个数, 
传递函数如下:  
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其中 X 为输入向量, iX 为第 j 个神经元对应的学习样

本向量, δ 为光滑因子[14]. 与 PNN 网络一样, 光滑因

子 δ 也是影响分类结果的重要参数. 求和层对模式层

神经元的输出分别进行算术求和与加权求和, 据此可

得输出层即为两个和值之比.  
1.5 SVM 神经网络原理 

支持向量机神经网络(SVM)以结构化风险最小化

为原则, 可用于模式分类. 支持向量 )(ix 和输入空间抽

取的向量 x 之间的内积核是构造支持向量机学习算法

的关键[15]. 支持向量机的体系结构如图3所示. 其中K
为核函数, 种类主要有多种, 本实验采用径向基核函

数:  
0),||||exp(),( 2 >−−= λλ ii xxxxK       (6) 
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图 3 支持向量机的体系结构 
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图 4 人民币图像预处理过程 
 
2 人民币图像的预处理 
  本文所采集的人民币样本都是通过一台联想

M1840 彩色扫描仪扫描一百元人民币获取的, 样本图

像是RGB彩色数字图像, 在识别之前需要进行一系列

的图像预处理. 为了比较五种神经网络算法的识别性

能, 对五种神经网络的训练样本和测试样本均实施同

样的预处理, 以保证各种算法的输入数据相同, 从而

确保被测试算法的识别性能只受其算法本身的影响.  
  人民币图像预处理过程如图 4 所示, 包括彩色图

像的灰度化、序列号的粗定位、去噪和二值化、字符

分割和归一化等图像预处理过程.  
  如前所述, 本实验中的所有样本均为扫描所得的

彩色图像, 水平和垂直方向的分辨率均为 200dpi. 由
于彩色图像的信息太过丰富不利于字符识别, 需对彩

色图像进行灰度化处理(如图 5 所示).  

 
图 5 灰度化人民币图像 

 
  图像灰度化后, 首先要确定序列号的大致位置, 
即把序列号所在区域粗分割出来. 人民币序列号位于

人民币正面的左下方, 可以根据该先验知识, 截取其

垂直方向的 1/3 和水平方向的 1/4 区域. 截取后的图像

包括下方的冠字号 100(如图 6 所示).  

 
图 6 序列号粗定位图像 

 
  人民币在流通的过程中不可避免地会受到噪声的

污染, 将严重影响后续的字符识别, 需要进行去噪处

理. 图像去噪有很多算法, 在此次实验中比较了均值

滤波与中值滤波去噪算法, 研究发现中值滤波的效果

较好 , 去噪和二值化后的图像如图 7 所示 . 对于

hopifeld网络, 二值化处理后的图像只有-1和1两个值, 
而其余四种算法则只有 0 和 1 两个值.  

 
图 7 去噪和二值化的图像 
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  经过去噪和二值化处理以后, 通过横向投影法可

以把 100 冠字号和人民币序列号分离开来, 采用纵向

投影法可以分割序列号图像中的字符(如图 8 所示).  

          
图 8 分割后字符图像 

   
  由于人民币序列号中, 不同字符和数字的大小不

同, 经过上述图像预处理之后, 每个字符所占的像素

大小是不一样的, 而后续识别过程中需要每个字符大

小一致, 所以需要对分割后的序列号字符图像进行归

一化处理. 经过试验发现, 虽然分割后的字符大小不

一样, 但单个字符垂直方向的像素高度大约为 30, 水
平方向的宽度大约为 20, 因此将字符图像归一化为

30*20 的大小, 如图 9 所示.  

          
图 9 归一化的字符图像 

 
  人民币图像经过预处理之后, 得到的是分割的、

大小一致的字母或数字的二值图像, 并作为输入数据

送到五种神经网络算法中. 为了公平起见, 训练神经

网络时, 五种神经网络的输入采用同样的训练样本集.  
 
3 字符识别算法比较 
3.1 无附加噪声情况下字符的测试 
  为了验证以上五种人民币识别算法的识别性能, 
共采集了 260 张人民币样本, 在一台 CPU 主频为

2.5GHz, 内存为 4G 的笔记本计算机上用 Matlab7.0 实

现算法.  
  从 260 张人民币中随机挑选出 200 张并选择其中

的 200 个字符作为训练样本, 其余的 60 张人民币作为

公共测试样本. 不额外添加噪声时五种算法的识别结

果分别如图 10(a)-(e)所示. 图 10 中的人民币选取的是

同一张人民币, 在经过同一图像预处理过程和没有额

外添加噪声情况下, 测试五种神经网络对人民币序列

号的识别效果. 图 10(a)中的上方白色的数字和字母是

经过灰度化与去噪之后的待识别字符, 下方的数字和

字母即为 Hopfield 神经网络的识别结果. 10(b)-(e)中的

下方白色的数字和字母是经过灰度化与去噪之后但没

有归一化处理的待识别字符,上方的数字和字母即为

其他四种神经网络的识别结果.  

 
(a) Hopfield 神经网络识别结果 

 
(b) BP 神经网络识别结果 

 
 (c) PNN 神经网络识别结果 

 
 (d) GRNN 神经网络识别结果 

 
 (e) SVM 神经网络识别结果 

图 10  不额外添加噪声时五种算法的识别结果 

 
为了能够完整地比较五种神经网络的性能, 需要

收集大量的测试样本, 然后统计五种算法的总体识别

率并加以对比, 同时还要计算五种识别算法对所有测

试样本的平均测试时间. 最后根据识别正确率和平均

测试时间来评价五种神经网络算法的识别性能.  
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3.2 五种神经网络测试结果对比 
在比较实验中, 先分别用 200 个训练样本重复训

练五种神经网络 20 次, 记录每次训练的耗时, 并取 20
次训练时间的平均值作为性能指标之一, 如表 1 所示. 
五种神经网络测试样本也相同, 都是 60 张人民币图像

样本, 总共 60*10=600 个字符, 其中包括 2*60=120 个

英文字母和 8*60=480 个数字. 根据 Matlab 算法, 统计

了五种神经网络的识别率(正确识别的字符个数除以

字符总数)与识别时间, 结果如表 1 所示.  
表 1 五种神经网络算法字符识别结果对比 

算法 正确率(%) 平均训练时间(s) 平均测试时间(s) 

Hopfield 算法 98.9 1.5 2.5 

BP 算法 98.2 11.5 1.1 

PNN 算法 100.0 0.8 0.8 

GRNN 算法 99.8 0.8 0.9 

SVM 算法 99.8 13.1 12.2 

  从表 1 可以看出, 五种神经网络算法的识别率都

在 98%以上, 尤其是 PNN 算法、GRNN 算法和 SVM
算法识别正确率更是高达 99.8%以上. 对比五种算法

的平均训练时间, SVM 的训练用时最长, 耗时达 13.1s
左右, 其次是 BP 算法, 耗时 11.5s 左右, Hopfield 算法

需要 1.5s, 而 PNN 与GRNN 算法的平均训练时间只有

0.8s 左右, 训练耗时比 SVM、BP 与 Hopfield 算法要少

得多. 实验结果验证了 GRNN 网络[16]和 PNN 网络[17]

的训练过程简单, 无需反复训练, 其网络建立的同时

即完成网络的训练过程, 因此训练速度较快.  
  对比五种算法的平均识别时间, SVM 算法耗时最

长, 达到 12.2s, 而 PNN 和 GRNN 耗时最短, 均不足

1s. 通过识别结果的对比, 识别正确率与识别时间两

项指标最好的是PNN神经网络算法, 其次是GRNN算

法, 而 SVM 耗时最长但识别率尚可, BP 和 Hopfield 算

法的识别率和耗时居中, 均不是很理想. 实验结果验

证了GRNN和PNN网络没有局部极小值问题, 当有代

表性的训练样本数量增加到足够大时, 分类器一定能

达到最优.  
 
4 不同噪声情况下的字符测试 
4.1 五种神经网络算法抗噪能力的基本趋势 
  为了模拟实际使用情形, 在有噪声情况下, 五种神

经网络算法的训练样本仍然使用在无噪声情况下所使

用的训练样本. 人民币图像在经过预处理之后, 在归一

化的每个字符图像上添加高斯噪声, 再经过降噪处理, 
降噪后的字符图像受噪声大小的影响, 字符会出现不

同程度的粘连或断裂现象, 从而影响字符的识别.  
  为了测试在添加不同程度噪声之后, 五种神经网

络算法的抗噪声能力, 随机选取两张人民币样本图像. 
在添加不同程度的高斯噪声后(噪声的均值为 0), 统计

神经网络的识别效果的基本趋势. 不同程度的噪声对

字符识别率的影响趋势如图 11 所示.  
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图 11 不同程度的噪声对字符识别率的影响 

 
  从图 11 可以看出, 随着噪声强度的不断增加, 五
种神经网络算法的错误识别率也随之增加, 尤其是

BP、SVM 和 Hopfield 三种算法趋势图变化较陡峭, 即
噪声越大, 错误识别率增加越明显, 因此抗噪能力较

弱. 相对而言, PNN 和 GRNN 两种算法的趋势图较平

缓, 抗噪能力较强, 而且两算法抗噪能力不相上下. 
为了进一步研究噪声对人民币识别效果的影响, 从图

11 中选取两个噪声点进行系统的测试. 由于在噪声误

差大于 2 时, BP、SVM 和 Hopfield 三种算法识别率极

低, 所以选择噪声方差低于 2 时的点作为测试点, 如
噪声方差为 0.2 与 0.8 两个点作为测试点.  
4.2 五种神经网络算法抗噪能力对比 
  根据图 11 趋势图, 选择均值为 0, 噪声方差分别

为 0.2 与 0.8 两种情况作进一步研究, 检验五种算法识

别 60 张 RMB 测试样本(600 个数字或字符)的识别率, 
此时神经网络的训练样本仍然采用不附加额外噪声时

的样本, 结果如表 2 所示.  
表 2  五种神经网络算法抗噪能力(识别率%)对比 

算法 噪声方差 0.2 噪声方差 0.8 

Hopfield 算法 89.3 78.5 

BP 算法 82.2 47.3 

PNN 算法 99.5 98.3 
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GRNN 算法 99.6 98.3 

SVM 算法 99.5 78.5 

  由表 2 和表 1 可知, 在添加较小噪声(方差为 0.2)
后 , 五种神经网络的识别率都有所下降 , 尤其是

Hopfield 算法和 BP 算法, 识别率由无噪声时的 98%下

降到 90%以下, 而其余三种算法的识别率仍然保持在

99.5%以上, 而且差别不大. 但当噪声增加到 0.8 时, 
BP 算法的识别率急速下降, 低到不足 50%, Hopfield
和 SVM 算法也下降到 80%以下, 而 PNN 算法和

GRNN 算法依然保持在 98%以上的高识别率. 从表 2
中可以看出 PNN 和 GRNN 算法抗噪声能力最强, 
Hopfield和 SVM算法抗噪能力一般, BP算法抗噪声能

力最差.  
  从以上实验结果可以看出, 尽管 Hopfield 算法具

有联想记忆功能, 具有一定的抗噪声能力, 但当噪声

强度较大时, 其抗噪能力急剧下降. 相对而言, 由于

影响网络的参数较少(如光滑因子δ), GRNN 和 PNN 网

络的包容性较好, 抗干扰、抗噪声能力较强.  
  综合表 1 和表 2 可以得出结论, 在被测试的五种

神经网络算法中, PNN 和 GRNN 两种神经网络算法识

别人民币序列号码时, 不仅具有较快的训练速度和识

别速度, 而且还具有较高的识别率, 同时还具有较强

的抗噪声能力. 在五种算法中, BP 算法的抗噪能力最

差, SVM 算法的识别速度最慢.  
 
5  结语 
  本文采用五种神经网络算法识别人民币序列号, 
并系统地比较了它们的训练耗时、识别速度、识别率

和抗噪声能力. 结果表明, BP 算法花费的训练时间较

长, 仅比 SVM 稍快一点, 而且识别率不高, 同时, BP
算法的抗噪声能力是五种神经网络算法中最差的 ; 
SVM 在噪声较小时能保持较高的识别率, 但花费的训

练时间和识别时间最长, 而且随着噪声的增加识别率

会显著降低; Hopfield 算法的识别率和 BP 算法的识别

率相近, 但抗噪声性能比 BP 算法要好. PNN 与 GRNN
神经网络算法不仅具有最快的训练速度和识别速度, 
而且还具有最高的识别率, 同时还具有较好的抗噪声

能力. 因此, 本文推荐在识别人民币序列号时, 应采

用 PNN 或 GRNN 神经网络算法.  
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