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　　摘　要 :　该文提出了一种基于主曲线的脱机手写数字识别方法.该方法将主曲线及知识约简算法运用于识别模

型中.主曲线是主成份分析的非线性推广 ,它是通过数据分布“中间”并满足“自相合”的光滑曲线.它较好地反映了数

据分布的结构特征.粗糙集理论的知识约简是从决策表中获取决策 (分类)规则的有效工具.本文将主曲线用于训练数

据的特征提取 ,根据主曲线的特征生成决策表 ;利用我们提出的知识约简算法对决策表进行处理 ,自动获得分类规则.

这种方法既符合人的识别习惯 ,又克服了利用统计特征识别所带来的不足.实验结果表明了该方法能有效提高手写数

字的识别率 ,为脱机手写数字识别的研究提供了一条新途径.
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Off2Line Handwritten Digit Recognition Ba sed on Principal Curve s

MIAO Duo2qian ,ZHANG Hong2yun ,LI Dao2guo ,WANG Zhen
( Department of computer Science and Technology , Tongji University , Shanghai 200092 , China)

Abstract :　The paper proposes a method of off2line handwritten digit recognition based on principal curves. The method uses

principal curves and reduction of knowledge to extract the structural features of digits and design a classifier. Principal curves are non2
linear generalizations of principal component analysis. They are smooth self - consistent curves that pass through the“middle”of the

distribution. They preferably reflect the structural features of the data. Reduction of knowledge is the efficient tool of obtaining classifi2
cation rules from a decision table. Firstly principal curves are used to extract the structural features of training data. Secondly the clas2
sification features are chosen by analyzing the structural features of principal curves in detail ,then we set up the decision table that

consists of these classification features. Finally we automatically attain classification rules by attribute and attribute value reduction. The

method accords with the recognition habit of human and overcomes the disadvantage of statistical features. The experimental result indi2
cates that the method can effectively improve the recognition rate of off2line handwritten digits ,and provides a new approach to the re2
search for off2line handwritten digit recognition.
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1　引言

　　脱机手写数字识别是一个经典问题 ,并且在银行、税务和

邮政系统等领域有重要的应用和广阔的发展前景.到目前为

止 ,人们提出了很多手写数字识别方法 ,但这些方法主要是基

于人工神经网络 (ANN)、支持向量机 (SVM)、隐马尔可夫模型

(HMM)和最近邻匹配 ( KNN)等方法的推广或几种方法的集

成.例如最近提出的基于置信度分析和多信息融合的手写数

字识别方法就是集成 BP网络和 SOFM两种神经网络的分类

器[1 ] ;基于选择性注意的视觉模式识别方法在手写数字和人

脸识别中的运用就是集成了 HMM和 ANN的分类器 [2 ] ;基于

反馈的手写体字符识别方法的研究是将 ANN结构和学习算

法运用于系统反馈机制中 [3 ] .虽然它们在一定程度上提高了

识别率 ,但这些方法基本上都是利用数字的统计特征来进行

识别 ,一方面 ,它们不能很好地分辩出数字结构上的细微差

异 ,另一方面 ,它也不太符合人的思维习惯 ,因为人在识别数

字时 ,他首先是根据数字的结构特征而非统计特征来进行识

别的.而我们提出的方法充分利用了数字的结构特征来设计

分类器.实验结果证明 :该方法提高了系统在干扰和较差输入

条件下的鲁棒性 ,尤其对数字的变形有很好的抗干扰能力.

主曲线概念[4 ]是 Hastie 和 Stuetzle于 1984年提出的.主曲

线是通过数据分布“中间”并满足“自相合”的光滑曲线 ,其目

的是根据给定的数据集合求出一个曲线 ,使得这个曲线对给

定的数据集合是某种意义下的对偶 ,形象地说 ,希望能寻找通

过数据分布“中间”的曲线和曲面 ,使它能真实的反映数据的

形态 ,即曲线是数据集合的“骨架”,数据集合是这个曲线的

收稿日期 :2004211208 ;修回日期 :2005204214

基金项目 :国家自然科学基金项目 (No160175016 ,60475019)

　
第 9期

2005年 9月
电　　子　　学　　报

ACTA ELECTRONICA SINICA
Vol . 33　No. 9

Sep . 　2005
　



“云”.由此可见 ,主曲线对数据的信息保持性好.主曲线的理

论基础是寻找嵌入高维空间的非欧氏低维流形 ,也是线性主

成分的非线性推广 [5 ] .由于主曲线的这些性质和优点 ,自 90

年代以来在国外取得了较快的发展. 1992年Banfield和 Raftery

提出了 BR主曲线[6 ] ,1999年 Kegl 提出了 PL 主曲线[7 ] ,2000

年 Verbeek给出了 K段主曲线算法[8 ] ,2001 Delicado 提出了 D

主曲线[9 ] .虽然在主曲线的原理中使用了较复杂的数学 ,但由

于其广泛的应用前景 ,在 90年代后期已引起国外计算机科学

家的关注 ,现在他们已报道了许多主曲线在计算机方面的应

用 ,例如 :线性对撞机中电子束运行轨迹的控制 ,图像处理中

辨识冰原轮廓 ,手写体数字的主曲线模板化等.在这里 ,我们

采用推广的多边形 (PL)主曲线算法来提取手写数字的骨架结

构[10 ] .

Rough Set理论是一种新的处理模糊和不确定性知识的数

学工具.其主要思想就是在保持分类能力不变的情况下 ,通过

知识约简 ,导出问题的决策或分类规则.目前 ,它已被成功应

用于人工智能、模式识别与智能信息处理等领域.

虽然国外已有人提出用主曲线来提取手写数字的骨架 ,

但依据它来进行特征选取和相应的分类器设计目前国内外还

没有人做.本文将推广的 PL主曲线算法与我们提出的知识约

简算法相结合来构造分类器.首先用推广的 PL主曲线算法来

提取手写数字的结构特征 ,然后利用数字的结构特征来生成

决策表 ,最后用我们提出的知识约简算法对它进行属性和属

性值约简来自动得到分类规则.在设计过程中我们充分利用

数字的结构特征 ,这样做既符合人的识别习惯 ,又克服了利用

统计特征所带来的参数多、训练时间长、需要对输入图像预标

准化等不足.实验结果表明了该方法有效提高了手写数字的

识别率.

2　基于主曲线的手写数字特征提取

　　在众多的数字识别方法中 ,按使用特征的不同可分为基

于结构特征的方法[11 ]和基于统计特征的方法.对如何有效地

提取图形的结构特征 ,研究者们也提出了许多方法[10 ,12 ,13 ] ,

但如何选择一种方法使它能更好地提取出反映图像信息的特

征是模式识别过程中重要的一步.由于主曲线对数据的信息

保持性好 ,它能真实的反映数据的形态 ,即 ,曲线是数据集合

的“骨架”,而非“脊梁骨”,因此它能很好地反映数据分布的结

构特征 ,而且从主曲线定义可知 ,它与中轴线 (与轮廓线等距

离的穿过图形的光滑曲线)定义有明显的相似性.鉴于主曲线

的这些优点 ,本文选用它来提取手写数字的特征.

211　主曲线

定义 1(主曲线) 　假设随机向量 Y = ( Y1 , Y2 , ⋯, Yp)的

概率密度为 gy ( y) ,则通过 Y数据分布中间的一条曲线 f ( s)

如果满足 :

f ( s) = E( Y| sf ( y) = s)

则称 f ( s)是 Y的一条主曲线.其中 sf ( y)是数据点 y 投影到

曲线 f ( s)上 s点的值 ,即

sf ( y) = sup{ s :‖y - f ( s) ‖= inf
τ
‖y - f (τ) ‖}

由主曲线定义可知 :主曲线上每个点是所有投影至该点的数

据点的条件均值 ,它满足自相合性.主曲线的理论基础是寻找

嵌入高维空间的非欧氏低维流形 ,也是线性主成分的非线性

推广.图 1是一个简单的例子 ,从该图中可发现主曲线与第一

主成分相比具有两个明显的优点 :一方面对数据的信息保持

性好 ,另一方面它与数据间的距离均方差小 ,它较好地勾画出

了原始信息的轮廓.

212　特征提取

我们采用推广的多边形 ( PL)主曲线算法来提取手写数字

的骨架结构.算法主要有以下几步组成 :

①初始化步　它采用传统的 Suzaki2Abe算法来获取原始

字迹模板的近似骨架图 Gvs . Gvs由两个集合 V , S 构成 ,其中 V

= { v1 , v2 , ⋯, vn} < Rd是顶点的集合 , S = { ( vi1 , vj1) , ⋯, ( vik ,

vjk) } = { si1 j1 , ⋯, sikjk}是边的集合.

②拟合—光滑步　在这一步的目的是调整骨架图 Gvs的

光滑性 ,使之更好地拟合字形.对给定数据集 Xn = { x1 , x2 ,

⋯, xn} ,用距离惩罚函数 E( G) =Δ( G) +λP ( G)取最小来优

化骨架图 ,其中ΔG是表示数据集中点到图形 G的距离平方

的平均值 , P( G)是关于图形曲率的惩罚函数.ΔG值较小表

示骨架图可以较好地拟合数据 , P( G)值较小能保证骨架图的

光滑性较好.在这一步中首先执行投影步 ,在投影步中把数据

集 Xn划分到属于骨架图顶点和边的最近邻区 ;其次做顶点

优化步 ,即调整骨架图 G中顶点和边的位置 ,使得距离惩罚

函数 E( G)取得局部最小值.

③重构步　这一步是对拟合 - 光滑步的补充完善 .在重

构步中利用骨架图的几何性质对顶点和边的结构进行修改 ,

消除或校正初始图形的瑕疵.例如删除短分支、删除小圈等.

用推广的 PL主曲线算法提取手写数字的骨架图见图 2.

用推广的 PL 主曲线算法

提取如图 2所示的手写数字的

结构特征后 ,我们可知每一个

数字有几条光滑的曲线组成.

一条曲线是有一系列点 pi
1

, ⋯, i
l

= ( vi
1

, ⋯, vi
l
)组成 ,并且每对相邻的点 ( vi

j
, vi

j + 1
) , j = 1 , ⋯, l

- 1有一条边相连 .

3　分类器设计

311　特征选取

提取数字的结构特征后 ,如何充分有效地利用数字的结

构信息来选取出最能反映分类本质的特征是模式识别过程中

关键的一步 ,即如何进行特征选取对提高识别率是非常重要

0461 　　电　　子　　学　　报 2005年



的.在这里 ,我们先用推广的 PL主曲线算法提取大量训练数

据的结构特征 ,由于手写数字的书写因人而异 ,因时而变 ,形

态变化十分巨大 ,所以为了更有利于特征选取 ,在进行特征选

取前先对近似回路和回路外的短分支进行预处理 [14 ] .

然后观察不同数字在不同写法下的结构特征 (每个数字

至少观察 100个) ,并根据人的识别习惯找出这 10个数字结

构上的异同之处 ,即结构特点 ,例如 :在 10个数字中只有 8有

两个圈 (回路) ;6和 9虽然都只有一个圈 ,但与 6相连的曲线

的顶点在圈的上方 ,与 9相连的曲线的顶点在圈的下方 .这样

我们从每个数字的主曲线中抽取 12个特征作为该数字的描

述.这 12个特征分别是 :笔划数、回路数、水平线数、凸曲线

数、凹曲线数、竖直线数、是否为直线、水平线端点相对于交点

的位置、凹/凸点相对于交点的位置、主要曲线相对于回路的

位置、凸点相对于凹点的位置、竖直线端点相对于交点的位

置.然后由算法自动生成关于数字特征的决策表.

312　计算回路数

由于数字是由笔画本身连接或交叉而成 ,因此用主曲线

进行特征提取后得到的图像可看作是一幅连通图.

这里设连通图 G中边的数量为 E ,顶点为 v ,顶点数是

n ,每个顶点的度数为 deg( v) .如果以端点、二叉点、三叉点和

四叉点作为连通图的顶点 ,那么显然 ,其顶点度数分别与它们

的连通分量相同 ,即分别为 1、2、3和 4.为了检测连通图中的

闭合曲线 ,即回路数.这里结合离散数学中图论知识可给出下

面两个定理 :

定理 1　 ∑
v∈V ( G)

deg( v) = 2 E ,其中 , V ( G)为 G中顶点的集

合.

定理 2　设 G是连通图 ,则 G中有闭合曲线的充要条件

是 E≥n ,且当 E = n时 , G中有且只有一条闭合曲线 ,当 E >

n时 , G中必有多条闭合曲线.

下面我们给出数字图像中是否存在闭合曲线的检测方

法 :

(1)在主曲线图中抽取端点、二叉点、三叉点和四叉点 ,分

别记录其个数 n1 , n2 , n3和 n4 .

(2)用 Euler公式计算出图中的边数 E = ( n1 + 2 n2 + 3 n3

+ 4 n4) / 2 ;顶点数 n = n1 + n2 + n3 + n4 .

(3)若 E > n ,则图中至少有 2条闭合曲线 ;

若 E = n ,则图中有且仅有 1条有闭合曲线

若 E < n ,则图中没有闭合曲线存在.

313　细节特征定义及说明

定义 1( NS) 　数字中光滑曲线段的个数称之为笔划数

(在这里一个回路表示一划) .笔划数的取值范围是 1～4 ,我

们把笔划数简称为 NS.

定义 2( NL) 　由 3. 2计算出数字中的回路数 .回路数的

取值范围是 0～2 ,我们把回路数简称为 NL .

定义 3( NCV) 　在 X方向 ,各曲线所含极大值的个数之

和称为凸曲线数.凸曲线数的取值范围是 0～2 ,我们把凸曲

线数简称为 NCV.

定义 4( NCC) 　在 X方向 ,各曲线所含极小值的个数之

和称为凹曲线数.凹曲线数的取值范围是 0～2 ,我们把凹曲

线数简称为 NCC.

定义 5( SL) 　在这里定义的直线是近似直线.设曲线的

两个端点为 vi 和 vj ,如果曲线满足两端点间距离 d ( vi , vj)除

以曲线长度∑
j- 1

k = i

d ( vk , vk + 1)大于某一参数即
d ( vi , vj)

∑
j- 1

k = i

d ( vk , vk + 1)

>

parameter3则认为这条曲线是直线 ,否则称曲线不是直线.经

大量训练样本训练可知参数 parameter3 = 0. 847时效果最好.

我们把曲线是否为直线简称为 SL .

定义 6( CRL) 　主要曲线相对于回路的位置 :当笔划数

大于 2时 ,指较长曲线相对于回路的位置.我们把它简称为

CRL .

定义 7( NHL) 　与 X轴近似平行的曲线的数目称为水平

线数.简称为 NHL .

定义 8( NVL) 　与 Y轴近似平行的曲线的数目称为竖直

线数.简称为 NVL .

定义 9( HRA) 　我们分别把水平线端点相对于交点的位

置简称为 HRA.

定义 10 ( CRA) 　凸/凹点相对于交点的位置简称为

CRA.

定义 11( CRC) 　凸点相对于凹点的位置简称为 CRC.

定义 12( VRA) 　竖直线端点相对于交点的位置简称为

VRA.

314　Rough Set方法[ 15]

在这里主要讨论基于决策表的粗糙集方法.一个决策表

T可以定义为四元组 T =〈U , C∪D , V , f〉,其中 U 为论域 ;

C , D分别为关于 U 的条件和决策属性集 ; C ∩D = Ф; V =

∪
a∈C∪D

Va , Va是属性 a的值域 ; f : U×( C∪D) →V 是一个信息

函数 ,即对 Π x∈U , a∈C∪D ,有 f ( x , a) ∈Va .基于 Rough集

理论的知识获取 ,主要是在保持决策表中决策属性和条件属

性之间的依赖关系不发生变化的前提下对决策表进行知识约

简 ;知识约简是 Rough Set理论的核心内容之一 ,它包括属性

和属性值约简.众所周知 ,决策表中的属性并不是同等重要

的 ,甚至其中某些属性是冗余的.冗余属性的存在 ,一方面是

对资源的浪费 (需要存储空间) ;另一方面 ,干扰人们作出正确

而简洁的决策.所谓属性约简 ,就是在保持决策表的分类或决

策能力不变的条件下 ,删除其中不相关或不重要的属性.但

是 ,属性约简只是在一定程度上去掉了决策表中的冗余信息 ,

它并没有充分去掉决策表中的所有冗余信息 ,所以我们还需

要进一步对决策表进行处理 ,进行属性值约简.属性值约简的

目的就是减少规则的条件属性数目 ,使得所得的所有规则都

不含有冗余条件属性.

315　分类规则形成

下面用我们提出的基于互信息的属性约简算法 (算法 1)

对决策表进行属性约简 ,我们可得表 1 (假设为表 1) .

算法 1.以 bottom2up方式求相对约简算法　它以决策表

的相对核为起点 ,依据属性重要性 ,逐次选择最重要的属性添

加到相对核中 ,直到终止条件满足 (详细算法见[16 ]) .

下面用我们提出的启发式属性值约简算法对表 1进行属
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性值约简得表 2.

算法 2.启发式属性值约简算法　

输入 :表 1 (为了方便起见 ,假设条件属性为 ci) .

输出 :表 1的一个最终约简表 2.

步骤 1　计算表 2中每个对象 xi 的核值 B , xi上不属于 B

的条件属性的值标记为 3 ;

表 2　属性值约简后的决策表(部分样本)

U
条件属性 决策属性

NS NL NCV NCC SL CRA CRL CRC 类别 d

x1 1 1 3 3 3 3 3 3 0

X2 1 3 3 3 是 3 3 3 1

X3 1 3 1 1 3 无 3 右上 2

X4 2 3 1 0 3 右上 3 无 2

X5 3 3 1 0 3 右上 3 无 2

X6 3 3 2 3 3 3 3 3 3

X7 4 0 3 1 3 3 3 3 4

X8 1 3 1 1 3 无 3 右下 5

X9 3 3 1 0 3 右下 3 无 5

X10 1 1 0 3 3 3 上 3 6

X11 2 1 0 3 3 3 上 3 6

X12 2 2 3 3 3 3 3 3 8

X13 3 2 3 3 3 3 3 3 8

(注 : 3表示冗余属性)

　　步骤 2　如果 ∩[ xi ]B Α [ xi ] d 不成立 ,则 ①对每个 ci |
B ,分别求 ∩[ xi ]B ∪c

j
、∩[ xi ]B ,令 p = ∩[ xi ]B - ∩[ xi ]B ∪c

j
;

②选择使 p最大的属性 ck ,并且 B α B ∪ck ;

步骤 3　如果∩[ xi ]B Α[ xi ] d ,则终止 ;否则 ,转步骤 2 ;

步骤 4　最后得到的 B 就是使规则都不含有冗余条件属

性的最终结果.

　　由表 3自动得部分规则如下 :

if ( (NS = 1) ∧(NL = 1) ) then识别该数字为 0

if ( (NS = 1) ∧(NCV = 1) ∧(NCC = 1) ∧(CRC =右上方) )

then识别该数字为 2

if ( (NS≥2) ∧(NCV = 1) ∧(CRA =右上方) ) then识别该数

字为 2

if (NCV = 2) then识别该数字为 3

if ( (NS≥1) ∧(NL = 1) ∧(CRL =上方) ) then识别该数字

为 6

if ( (NS≥2) ∧(NL = 2) ) then识别该数字为 8

4　实验结果与分析

　　在这里我们把我们提出的分类器命名为 CBPC(Classifier

Based on Principal Curve) .

411　数字识别过程

对新样本的分类过程如下 :对训练集中每个样本 ,首先抽

取其主曲线 ,然后基于主曲线的特征生成决策表 ,再对决策表

经过粗糙集处理得分类规则 ,最后利用分类规则判定其类别.

我们针对图 2中的第 1 ,2个样本的主曲线来举例说明其识别

过程 :首先由算法根据主曲线的特征生成决策表 ,然后用我们

提出的知识约简算法分别对决策表进行属性约简和属性值约

简.由表 2可知第 1个样本适用于第 3条规则 ,识别其结果是

2 ;第 2个样本适用于第 2条规则 ,识别其结果是 2.

412　实验

　　本实验分别用了 4

个标准手写数字数据库

来验证本方法的有效

性.数据库如表 3 识别

结果见表 4 ,表 5 ,表 6 ,

表 7[17～21 ] .

表 3　数据库

标准数据库 训练集 测试集

CENPARMI 4000 2000

USPS 7291 2007

MNIST 60000 10000

NIST 24092 10688

表 4　CENPARMI样本库

　下的识别结果

表 5　USPS样本库

　　 下的识别结果

分类器 错误率 ( %)

MQDF 4. 8

S W Lee 2. 20

Local Learning

Framework
1. 90

Virtual SVM 1. 30

SVC2rbf 1. 10

CBPC 0. 923

分类器 错误率 ( %)

Optimal margin

Classifier
4. 6

Feature2based

Virtual SVM
2. 34

Virtual SVM 3. 2

Local kernel 3. 0

CBPC 1. 68

5　结论和进一步研究工作

　　本文提出了一种基于主曲线的新的手写数字识别的结构

方法.从理论上讲 ,训练集的规模越大越好 ,但从实验中发现

训练集规模达到一定程度是 ,本算法的识别率已很高且稳定.

初步观察发现它所要求的训练集规模比其它方法相对要小 ,

这样就会节省不少训练时间.下一步将对本算法的时间复杂

度进行深入的理论分析与实验验证.同时为了进一步完善本

系统的性能 ,下一步我们将考虑如何把数字的统计信息引入
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到本方法中 ,充分利用结构信息与统计信息来设计更好的分

类器.
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