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基于 BP神经网络的手写体数字识别 
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摘 要：手写体数字识别是多年来的研究热点，也是字符识别中的一个特别问题。由于手写体数字字体变化很大，传统的 

识别方法很难达到高的识别率。针对传统的数字识别方法的复杂性和局限性，提出了一种基于BP神经网络的手写体数 

字的识别方法。该方法在提取手写体数字点特征、笔划密度特征基础上，利用改进的BP神经网络进行训练识别。经实 

验，识别率达 94％。实验结果表明，该方法对手写体数字识别效果良好，不仅简化了传统识别的繁杂性，而且提高了识别 

的准确性 。 
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Handwritten Numeral Recognition Based on BP Neural Network 

ZHANG Chong，SHI Qing xuan，MIAO Xiu—fen，YANG Fang，TIAN Xue—dong 

(College of Mathematics and Computer，Hebei University，Baoding 07 1002，China) 

Abstract：Handwritten numeral recognition is a hotspo t of study for years，and is 813 especial issue of character recognition．On account of 

great chmxges of han dwritten font，it is very difficult for the traditional method of recogn{don to achieve high recognition rate．To counter 

the complexity and limitation of traditional digital recognition methods，a kind of handwritten numeral recognition method based on BP 

neural network is proposed．The point feature and stroke density feature for handwritten digits are extracted；then an improved BP neura1 

networkis appliedto elassify handwritten digits bythosefeatures．Via experiment．the recognition rateis 94％．Experiments showthat 

the proposed approach has a good effect on handwritten numeral recognition．It not only simplifies the complexity of the traditional recog— 

nition，but also increases the accuracy of recognition． 
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O 引 言 

手写体字符，由于字体变化很大，传统的识别方 

法H 要达到高的识别率 ，有较大的困难。人工神经网 

络模式识别方法是近些年提出的新方法，为手写体字 

符识别研究提供了一种新手段，它具有一些传统技术 

所没有的优点：良好的容错能力、分类能力、并行处理 

能力和自学习能力。 

神经网络模式识别过程如图 1所示。预处理的目 

的是去处干扰、噪声及差异，将原图像变成适合于特征 

提取的形式 ，然后对预处理的图像进行特征抽取，最后 

进行判决分类，得到识别结果。判决依据是对图像样 

本进行特征选择和学习得到的，这是识别处理中所必 
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分析 图像样本 

图1 神经网络模式识别方法框图 

1 预处理 

字符处理前的首要工作是将视觉图像转化为可由 

计算机识别的二值图像。由于样本数字的灰度范围有 

较大差别，无法采用统一的二值化阂值。文中采用了 

最大方差法 决定阈值。二值化后的字符可能包含孤 

立的黑白像素，或在应当是黑的地方出现白点 ，平滑化 

就是减少这些黑白噪声的技术。经过平滑处理后数字 

图像便于后继的细化操作。文中采用了区域平滑方法 

去掉了这些噪声。 

字符的细化是为 了获取字符的骨架 ，在细化图中 

利用检测点(黑色像素)的连接数可容易地求出点特 
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征，也容易获得字符的笔划描述。文中采用了综合型 

算法 J。它的优点是几乎不会产生毛刺现象，即算法 

具有去噪声的能力。 

为了便于对任意字符的特征提取，还要对字符进 

行规范化处理。所谓规范化，就是把字符的尺寸变换 

成同一大小，字符位置(旋转、平移)纠正。规范化分为 

位置规范化和尺寸(大小)规范化l_4]。 

2 特征提取 

字符特征的选择和提取是构成识别系统的关键和 

基础。特征选择的主要原则一般包括： 

①稳定性：即提取的特征稳定可靠，这是构成正确 

识别的基础 ； 

②有效性：指所选择的特征使得字域中各个不同 

字符在特征空间的距离最大； 

③可提取性 ； 

④尽量减小特征维数 ，这对采用神经 网络分类器 

的系统意义更大，因为它能在很大程度上降低系统的 

复杂程度。 

由于手写体字符千差万别，因人而异，目前较为成 

熟的字符统计特征是很难对其统计分类的，而且稳定 

的、最能表现字符间差别的结构特征也不存在，所以必 

须提取若干特征进行组合才能达到要求。 

2．1 点特征 

文中选用了一组点特征，即端点数、分支点数、交 

叉点数。特征点是以检测点(黑色像素)的连接数定义 

的。字符的特征点反映了字符结构的本质，具有较高 

的稳定性。以二值图像的八连接为例： 

连接数： 

N=∑( ( )一 ( ) ( +1) ( +2)) (1) 
∈ 

这里， 的位置如图2所示， 

C={1，3，5，7}，-_厂=1一f，z9=z1。 

m 一 1．7l一 1 ． 一 1 Ⅲ + 1． 一 1 

x4 Z ， 

一

1．n ·7l M + 1．7l 

Z  X O Z 1 

Ⅲ 一 1．，z+1 ．，z+1 + 1．，z+ 1 

X6 ’ Z 8 

图2 z 的位置示意图 

检测点的特征如表 1所示。 

2．2 区域笔划方向特征 

还采用了区域笔划方向特征作为系统 的识别特 

征，即把输入的待识别字符划分为四个区域，统计区域 

的水平、垂直、±45 四方向的笔划密度特征。值得注意 

的是，文中是对细化后的字符抽取笔划密度特征。笔划 

密度特征的具体获取办法就是对字符进行水平、垂直、 

左右、斜角分别扫描，统计穿过笔划的次数，反映了字 

符的四个方向的笔划分布密度 ，是种很有效的特征。 

表 1 检测点的特征表 

连接数 像素的特征 

0 孤立点或内部点 

1 端点或边界点 

2 连接点 

3 分支点 

4 交叉点 

现将所抽取的特征罗列如下： 

端点数；分支点数；交叉点数；四区域各自的水平、 

垂直、±45。四方向的笔划密度特征。 

3 利用改进的 BP神经网络分类与学习 

3．1 BP网络结构 

由 Rumelhart提出的多层前馈神经网络模型，由 

于采用了误差反传的 BP学习算法，被称为 BP网 

络 ]。因其高度非线性映射能力，BP网络的应用极 

广。一个3层的BP网络可以实现任意精确近似任何 

连续的非线性函数。文中采用了一个隐层BP网络作 

为训练网络，如图3所示。 

X∞ 

· 

x。 1 

图 3 隐层 BP网络示意图 

1)输入与输出层的设计。 

在手写体数字的特征提取中，文中选取了19个特 

征组成特征向量空间，归一化后作为神经网络的输入 

向量(输入样本)。因此输入层结点数即为输入特征向 

量的维数(19)。输出层的结点数为 10，分别代表 0，1， 

⋯

，9十个类别。 

2)隐单元数目的选择。 

对于隐层单元数的选择是个十分复杂的问题，往 

往根据设计的经验和试验来选择。隐单元数太少可能 

不能训练出来，或网络不“强壮”，不能识别以前没有看 

到的样本，容错性差，但隐单元数太多又使学习时间过 

长，误差也不一定最佳，因此存在一个最佳的隐单元 

数，目前有下面两个公式可作参考。 

① 1=、 +。 

其 中 z为输出神经元， 为输入神经元数 ，a为 1～10 
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之问的常数。 

② ，z1 log2n 

”为输入神经元数。 

按上述的两个公式并考虑到对测试样本的容差 

性，取隐单元数为 10。 

3．2 改进的 BP算法 

标准的BP算法的主要缺点：收敛速度慢、容易陷 

入局部极小。在实际应用中，标准 BP算法很难胜任。 

文中采用了动量法和学习速度 自适应调整的策略，并 

与批处理的训练方式l ]有机地结合起来，从而提高了 

学习速度并增加了算法的可能性。 

BP网络输入层结点数为 n( =19)，隐层结点数 

为 r(r=10)，输出层结点数为 ／7l(， z=10)，第 i个输 

入结点与第 J个隐结点的连接权值为叫 ，第 J个隐结 

点与第 走个输出结点的连接权值为 ，，隐结点阀值为 

(}，，输出层结点的阈值为 ，并设有 N个学习样本 

( ， )(P=1，2，⋯，N)，其中 =(z ⋯， 

2gpn-1)T为第 P个学习样本的输入向量，0p=(。 o，0p1， 

⋯

，Opt 1)T为隐层的输出， = ( o， 一， 一1) 

为网络的实际输出， =(t ，tp1，⋯，tpm-1)T为第 

个学习样本的期望输出向量。 

对于输入层结点，取其输人输出相同，即 

S = ( =0，1，⋯，，z一1) (2) 

隐层第 个结点的输入及输出分别为 ： 

netp)=∑ s 一 ，=∑ZUjiSpi (3) = t 0 s 一 = () 

o =
．

／(I1et )= l／[1+exp(一一net／,j)] (4) 

式巾j=0，1，⋯，r一1； ，= 观， ； 加=一1。 

输出 第 是个结点的输入输出分别为： 

lleIpk = ∑t，如。 一 =∑ (5) = t 如0 一 =厶‘L l ) 

施 竺
．，’(net施)= 1／【I+exp(一net )] (6) 

式 是= 0，1，⋯ ，，7 —1； ，；Opt=一l 

经网络学习过程是通过调整权值和阂值使学习 

样本的期望值和实际输出值的均方误差趋于最小实现 

的。可娃神经网络学习的是许多组样本，如果⋯组一组 

的 ， 练，会出现学新忘旧的现象，学习效率不高 

所以丈Il}1采用了所谓的批处理的训练方式 J，即在整 

个训练样本集郁提交网络后才更新参数。 

选择误差函数： 

E=}∑∑(f／女一 肚) (7) 
从而，输出层单元 是的 的误差信号： 

= (t ～ ， ) 一 (1 一 艇) (8) 

隐层单元 的 差信号： 

=  (卜 )∑ (9) 

神经网络的权值(包括阈值)调整公式分别如下： 

( 十1)= ( )+叩( )∑啪 +a ( ) 
一  

，(d一1)] (10) 

叫 ( 十1)=叫 ( )十叩( )∑8t,rr 十 叫Ⅱ( ) 
一 叫 (d一1)] (11) 

其中d是迭代次数，q(d)是学习速度，a是动量因子 

(0< a< 1)。 

叩(d)，a调整规则如下： 

当 △E( )<0，q(d+1)= 叩( )· a=a 

当 △ E(d)>0，叩(d+1)= 叩( )‘卢 a=0 

其中 > 1， < 1，△E(d)：E(d)一E(d一1) 

4 实验结果 

文中在实验中所用的手写体数字样本是由30个 

人随意书写，共 30组样本。选择其中20组为训练样 

本 ，共 200个训练样本(如图 4所示)；另外 10组作为 

测试样本，共 100个样本(如图 5所示)。 

图4 训练样本示意图 图5 测试样本示意图 

实验参数选择如下：d=0．9， =1．05， =0．7 

另外，由于网络的传输函数采用s型压缩函数，其范围 

限制在0～l内，所以将0～9的值也压缩到0～0．9 

范围内作为输出期望值，即0—0．0，I一0⋯1 2—0．2， 

3— 0．3，4— 0．4，5— 0．5，6— 0．6，7— 0．7，8— 0．8， 

9— 0．9。训练迭代次数 2167次，网络收敛。 

BP网络对训练样本和测试样本的识别结果如表 

2所示 ． 

表 2 识别结果 

训练样本 测试样本 甄 l译冬 

(200个) (1()【】个) f300个) 

锚 错 锚 

}只别率 误 识圳半 误 识 U率 

数 数 数 

0 1()O．()O％ l8 82．【1％ l8 94．0 l 

f 
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：

k3 厂≥ (4) 

【 k4 厂<／ 
在公式(3)和(4)中，一般取 是1= 1．0，是2：1．0， 

3 实验结果 

假设某个批次的试验里，有 8块 96孔微孔板，每 

块微孔板要经过加样一孵育一洗板一加样一孵育一洗 

板一加样一孵育一加样一渎板 10个步骤。已知每个 

步骤占用每个模块处理时间矩阵 T为： 

对于上述试验任务，用改进的自适应遗传算法和 

随机算法分别生成试验执行序~lj[6]。在使用随机算法 

时，该批次试验执行完毕所需时间为 225．3分钟。而 

在使用改进的自适应遗传算法时．取 P =0．1，P ： 

0．6，N=80，种群规模为 20，该批次试验完成的时间 

是 132．6分钟。效率提高了69．9％。同时，在医院的 

试用过程当中，血样检测的准确率也达到了99．6％以 

。 

4 结束语 

根据实际工程需要，按软件工程的设汁思想，归纳 

(上接 第 130负) 

通过较小的样本量(训练样本：200个 ；测试样本 

100个)的训练与测试，识别程序已能达到 94％的识别 

率。因限于各种因素，只对网络进行r小样本的训练， 

按照理论分析，随着训练样本的增加，识别率会大幅上 

升。可以预见，若学习 1000个样本以上，识别率应能 

达至U 95％～97％。 

5 结束语 

提出一种基于BP神经网络的手写体数字的识别 

方法，通过提取手写体数字的点特征和区域笔划方 向 

特征以及通过改进的BP算法设计神经网络分类器， 

实现了手写体数字的识别。实验结果证明，此方法行 

之有效。利用基于BP神经网络的手写体数字的识别 

出全自动酶免工作站计算机控制系统的对象，给出系 

统实现单文档多视和控制类的详细设计，并将改进的 

自适应遗传算法应用于系统执行效率的优化。通过模 

拟比较实验可见，改进后的系统执行效率显著提高，实 

验结果对全自动酶免工作站的设计具有指导性意义。 

预期将会应用于新的全自动酶免工作站的设计之中。 

每台将自适应遗传算法应用于系统执行效率的酶免仪 

可以提高将近70％的执行效率，每天可以多检测 120 

个左右的血样，如果按照现在医院血液检测的指导价 ， 

每台酶免仪每年可为医院多创造 150万人民币左右的 

利润。 
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方法，不仅简化了传统识别的繁杂性，而且提高了识别 

的准确性。因此人工神经网络作为模式识别的手段 ， 

具有很大的潜力和广泛的应用前景。 
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