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基于 PCA-LDA 和 RIC-CNN 的旋转
无关手写识别
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(兰州理工大学 计算机与通信学院,甘肃 兰州 730050)

摘摇 要:旋转无关手写字符识别对提高手写识别系统的实际应用准确性和鲁棒性至关重要。 针对旋转字符识别准确率

低、旋转不变坐标卷积神经网络(RIC-CNN)模型耗时长的问题,提出一种新的旋转无关手写字符识别方法。 首先,在原

RIC-CNN 模型中引入非分离旋转矩不变量方法,并创建特征提取层,提取旋转不变数据特征,解决数据提取不充分的问

题。 接着,应用基于正交投影的 PCA-LDA 算法,该算法通过引入随机矩阵对特征进行正交投影,并将主成分分析(PCA)
和线性判别分析(LDA)进行结合构建协方差矩阵和散射矩阵,从特征中筛选出有效的旋转不变特征,提高识别精度。 最

后,采用全连接神经网络(FCNN)对提取的特征进行分类识别。 实验在空中手写数据集、MNIST 数据集、中科院数据集与

哈工大数据集上进行了验证。 结果表明,该方法显著提升了旋转手写字符的识别精度,其中数字旋转数据的准确率达到

了 97. 72% 。 以 MNIST 数据集为例,该方法识别字符的时间仅为 14. 16 秒,相比单独使用 RIC-CNN 模型,时间成本减少了

19. 66 秒,充分证明了该方法的有效性。
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Rotation-independent Handwriting Recognition Based on
PCA-LDA and RIC-CNN

ZHANG Mo-yi,YUAN Xiao-fang,ZHANG Bin,CHEN Hai-yan
(School of Computer and Communication,Lanzhou University of Technology,Lanzhou 730050,China)

Abstract:Rotation-independent handwriting character recognition is essential to improve the accuracy and robustness of handwriting rec鄄
ognition systems in practical applications. Aiming at the problems of low accuracy of rotated character recognition and long time
consumption of the Rotation Invariant Coordinate Convolutional Neural Network ( RIC -CNN) model, a new rotation - independent
handwritten character recognition method was proposed. Firstly,the non-detached rotational moment invariant method was introduced
into the original RIC-CNN model,and a feature extraction layer was created to extract the rotational invariant data features to solve the
problem of insufficient data extraction. Then, the PCA-LDA based on orthogonal projection was applied,which introduced random
matrices to project the features orthogonally, and combined Principal Component Analysis ( PCA) and Linear Discriminant Analysis
(LDA) to construct covariance matrix and scattering matrix,so as to screen out effective rotational invariant features from the features
and improve the recognition accuracy. Finally, the Fully-Connected Neural Network (FCNN) was used to classify and identify the
extracted features. The experiments were verified on the aerial handwriting dataset,the MNIST dataset,the Chinese Academy of Sciences
dataset and the Harbin Institute of Technology dataset. The results show that the proposed method significantly improves the recognition
accuracy of rotated handwritten characters,and the accuracy of rotation data reaches 97. 72% . Taking the MNIST dataset as an example,
the time for the proposed method to recognize characters is only 14. 16 seconds,which is 19. 66 seconds less than the RIC-CNN model
alone,which fully proves the effectiveness of the method.
Key words:handwriting character recognition;non-detached moment of rotation invariant;rotationally invariant coordinate convolutional
neural network;orthographic projection;principal component analysis;linear discriminant analysis;fully connected neural networks
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0摇 引摇 言
手写字符识别一直是计算机视觉和模式识别的重

要研究方向。 随着智能技术的发展,旋转手写字符识

别作为其重要分支,具有重要意义。 然而,现实生活中

旋转角度的多样性和形变的复杂性,使得旋转手写字

符识别变得非常困难。
为解决以上问题,学者们提出许多创新方法和技

术,主要有旋转不变特征提取算法、神经网络模型等。
然而,常用的特征提取算法如 Zernike 不变矩[1]、Hu
矩[2]、尺度不变特征变换(SIFT) [3]、方向梯度直方图

(HOG) [4]、旋转不变局部二进制模式( ri-LBP) [5]、旋
转不变特征变换(RIFT) [6]、非分离旋转矩不变量[7]等

不能充分提取旋转字符特征,处理复杂任务时效果

不佳。
在神经网络模型方面,如旋转等变向量场网络

(RotEqNet) [8]、谐波网络(H-Net) [9]、群等变卷积网络

(G-CNN) [10]等,虽能实现数据的旋转不变性,但都存

在网络结构复杂、数据提取不充分、计算复杂度高等问

题。 目前,研究人员提出了一种新的旋转不变坐标卷

积神经网络(RIC-CNN) [11]。 在该网络中,设计了一

个旋转不变坐标卷积(RIC-C),利用其将 CNN 中所

有的标准卷积进行替换,构建了一个旋转不变坐标卷

积神经网络。 但该网络在大规模数据集上的训练时间

成本非常高。
因此,该文在原 RIC-CNN 模型基础上对其进行

改进,使其在充分提取数据旋转不变特征的同时极大

地缩减 RIC-CNN 的时间成本。 此外,考虑到提取的

特征需要输入分类器进行分类识别,直接影响分类结

果的有效性,对特征进行筛选显得尤为重要。 而在文

献[12]中,提出基于特征权重的决策树特征选择算

法,对所得到的特征进行筛选过滤,其结果验证了特征

筛选的必要性。 故该文提出了基于正交投影的 PCA-
LDA 算法,将提取的特征进行分析与筛选,从而保证

最终特征的有效性。

1摇 方法流程
该文提出了一种基于 PCA-LDA 和非分离旋转矩

不变量 RIC-CNN 的旋转无关手写字符识别方法。 该

方法主要分为三个阶段:特征提取、特征选择和分类识

别,如图 1 所示。

图 1摇 旋转无关手写字符识别流程

摇 摇 在特征提取阶段,引入非分离旋转矩不变量到

RIC-CNN 模型中,对输入目标进行分析并提取旋转

不变特征。 随后,在 RIC-CNN 中构建特征提取层,用
于获取旋转不变特征向量。 在特征选择阶段,采用基

于正交投影的 PCA-LDA 算法对这些特征向量进行优

化处理。 首先,引用随机矩阵与特征向量进行正交投

影,增加特征的随机性;之后,通过 PCA-LDA 算法对

特征进行筛选,去除冗余信息,提升特征的针对性,从
而优化特征向量;最后,在分类识别阶段,通过全连接

神经网络对优化后的特征向量进行分类,从而获得相

应的识别准确率。

2摇 非分离旋转矩不变量 RIC-CNN
2. 1摇 非分离旋转矩不变量构造

非分离旋转矩不变量[7],由不可分离的 Appell 矩
组成。 在文献[7]中证明了 Appell 多项式在旋转下表

现为单项式,其中 Appell 矩是不可分离的。 因此,利
用 Appell 矩构造非分离旋转矩不变量。 其计算公式

如下:
首先,由生成函数定义的两个 Appell 多项式 u 与

v 如公式 1 和公式 2 所示。
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摇 摇 在文献[13]中提出了一个理论,该理论允许构造

一组完整且独立的任意顺序旋转不变量,将该理论应

用于 Appell 多项式,如公式 3 所示。 将从几何矩中获

得的不变量公式 xpyq 替换到 Appell 多项式中,得到
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Appell 矩的旋转不变量。
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其中, p > q , p0 与 q0 都是用户自定义指数。

与可分离多项式如高斯-厄米特(GH) [14]、Zernike
矩[1]相比,可分离多项式的零曲线始终遵循栅格,而非

分离多项式的零曲线可以采取任意方向,并产生一种

随机模式,更均匀地划分图像域,不受栅格的限制。 这

种特性对于非圆形大幅度多角度旋转的目标来说,更
能提取到有效的数据特征。 而原 RIC-CNN 模型会存

在提取特征信息不充分、不全面等问题。 因此,将该方

法引入 RIC-CNN 模型中,使得模型提取的特征更加

完整有效。
2. 2摇 非分离旋转矩不变量引入 RIC-CNN

RIC-CNN,用于图像识别与分类的神经网络模

型。 该网络通过在 CNN 中引入旋转不变坐标卷积

(RIC-C),使得 CNN 具有了旋转不变性。 由文献

[11]可知,RIC-C 定义如下:

渍RIC-C(X0,F(X)) = 移
Q沂Tx 0

W(P)*F(x0 + Q) (4)

其中, P 沂 R 与 Q 具有相同的阶数且 渍RIC-C 对围绕原

点 Xc 的任意图像旋转是不变的。 用相应的 RIC-C 替

换 CNN 模型中所有的传统卷积,得到了具有旋转不变

性的 RIC-CNN。
通过其提取数据的特征,可以确保所得到的数据

具有旋转不变性。 然而,原 RIC-CNN 模型存在计算

复杂度高、训练时间长等问题,需要强大的硬件资源来

加速训练和推理过程,或者使用高性能的 GPU 或 TPU
来提升模型的计算效率。 因此,该文对原 RIC-CNN
模型进行了改进,引入了非分离旋转矩不变量,并在模

型中构建了一个特征提取层,用来提取数据的旋转不

变特征,如图 2 所示。

图 2摇 非分离旋转矩不变量 RIC-CNN 模型

摇 摇 首先,该模型使用 RIC-C 卷积对输入数据进行卷

积操作。 通过 RIC-C 卷积,可以确保即使输入数据发

生旋转,提取到的特征也能保持不变。 接着,在原 RIC
-CNN 模型中自定义一个卷积层,然后将非分离旋转

矩不变量嵌入自定义的卷积层中。 在模型的训练过程

中,该方法与模型协同工作,一起提取数据的旋转不变

特征,确保所得到的特征更加充分与完整。 最后,在该

模型中构建一个特征提取层,综合 RIC-C 卷积与非分

离旋转矩不变量所得到旋转不变特征,实现有效的特

征提取,便于后续将这些特征进行额外的分析与处理,
从而获得更具有针对性的特征。

非分离旋转矩不变量在特征提取的过程中考虑整

个图像的全局信息,从而能够得到更丰富的特征表达,
增加数据的多样性,使得改进的 RIC-CNN 模型能够

提供信息更加完整的旋转不变特征表示,有效提升模

型整体识别性能。 此外,该模型还无需对特征进行额

外的训练,仅需对数据进行特征提取,从而节约了时

间,缩短了训练过程。

3摇 基于正交投影的 PCA-LDA 算法
针对 RIC-CNN 模型所得到的旋转不变特征复杂

度太高、冗余信息繁多的问题,该文采用了一种基于正

交投影的 PCA-LDA[15-16]算法。 首先将得到的特征与

生成的随机矩阵进行正交相乘,增加数据随机性。 随

后采用 PCA 投影对数据进行降维处理,减少数据的复

杂性和冗余性。 最后采用 LDA 投影进行线性判别,使
得数据更具有针对性与准确性。 其流程如图 3 所示。

图 3摇 基于正交投影的特征选取算法流程

该算法不仅增加了数据的随机性,提升了模型的

泛化能力,还筛选出了关键的特征,成功降低了特征空
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间的维度,从而减少了计算复杂度,有效降低了过拟合

的风险。 同时,这种简洁有效的数据表征显著提升了

模型的训练效率和预测准确率。
3. 1摇 正交投影

投影技术是一种常用的数据处理技术,主要目的

是将原始特征空间中的数据投影到一个新的特征空

间,以获取更具有判别性和泛化能力的特征表示。 将

所得到的旋转不变特征与随机矩阵进行正交相乘,得
到正交投影矩阵,其原理如公式 5 所示。

Xproj = X*R (5)
其中, X 为旋转不变特征矩阵, R 为随机正交矩阵,它
们的形状分别为 m*n 和 n*n 。 正交投影后的特征

矩阵保持着原始特征 X 的维度,但特征表示已经发生

变化,从而获得了更加随机性的特征表示,提高了模型

的泛化能力。
3. 2摇 PCA-LDA 算法

PCA 主要依靠样本在空间中的位置信息,将特征

投影到这些方向所在的直线上,在投影的过程中消除

了样本之间的相关性和噪声。 计算步骤如下:
令投影矩阵 Xproj 为 X ,其均值向量为:

滋 = 1
m移

m

i = 1
X i (6)

接着计算总协方差矩阵 C ,令 滋 = 0 将数据的各

个维度都中心化为 0。

c = 1
m移

m

i = 1
(x i - 滋) (x i - 滋) T = 1

mXXT (7)

对协方差矩阵进行特征值分解,得到特征值 姿1,
姿2,…,姿 n 和对应的特征向量 淄1,淄2,…,淄n 。 取前 k 个

最大特征值所对应的特征向量组成主成分方向 U ,通
过计算矩阵和特征向量,将数据变换到新的特征空间

Y 中,得到新的特征。
Y = UTX (8)
在使用 PCA 去除数据特征的冗余信息之后,采用

线性判别分析(LDA)优化算法进一步投影变化降低

数据维度,使投影后的样本类间散度尽可能的大,类内

离散度尽可能的小。 设总均值向量为 d ,各类样本的

均值为 d i ,新的特征为 Yij (表示第 i类的第 j个样本),
共有 m类,每类有 g个样本。 因此,样本的类内离散矩

阵 Sw 与类间离散矩阵 Sb 分别为:

Sw = 移
m

i = 1
移

k

j = 1
(Yij - d i) (Yij - d i)

T (9)

Sb = 移
m

i = 1
g(d - d i) (d - d i)

T (10)

则特征值 姿 与对应的特征向量 v 最佳投影方向之

间的关系为:

姿 = L(v) =
vTSbv
vTSwv

(11)

选 k 个最大特征值对应的特征向量 v = [w1,w2,
…,wk] 投影方向,该投影矩阵更能准确地表示样本

特征。
经过基于正交投影的 PCA-LDA 算法进行特征选

择后,使用全连接神经网络分类器[17]对所选特征进行

分类识别。 全连接神经网络在面对新的、未见过的数

据样本时展现出良好的泛化能力。 其结构和参数可以

根据具体任务的需求进行调整和优化,从而适应不同

的数据和问题。 因此,通过采用全连接神经网络分类

器,可以获得更优越的分类效果。

4摇 实验结果分析
4. 1摇 实验数据

实验采用了四个不同的数据集进行验证,分别是

空中手写数据集、MNIST 数据集、哈工大数据集与中

科院数据集。 各数据集中包含训练集和测试集,其中

主要的信息如表 1 所示,训练集部分样本如图 4 所示。
然后,对每张测试图像进行 0 到 360 度的随机旋转,生
成旋转测试图像,构成旋转测试集,如图 5 所示。

表 1摇 实验数据集

数据集 类别 总样本 / 张 训练数据 / 张 测试数据 / 张 旋转测试集 / 张

空中手写字符 数字(10 类) 10 000 6 000 4 000 4 000
MNIST 数字(10 类) 70 000 60 000 10 000 10 000

哈工大数据集 字母(26 类) 2 600 1 560 1 040 1 040
中科院数据集 汉字(50 类) 5 000 3 000 2 000 2 000

图 4摇 训练数据集中的一些样本
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图 5摇 旋转测试集中的一些样本

4. 2摇 实验评估性能指标

该文主要以准确率和时间作为评估指标,准确率

用于衡量模型的识别性能和分类准确性,而时间则反

映了模型的计算效率和处理速度。 通过这两个指标,
不仅评估了该方法在实际应用中的精确度,还考察了

其在处理任务时的实时性,从而全面反映了该方法的

有效性和实用性。
准确率 Acc 的计算公式为:

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN (12)

其中,TP 是真正例的数量,TN 是真负例的数量,FP 是

假证例的数量,FN 是假负例的数量。
时间 Time 的计算公式为:
Time = Start - End (13)

其中,Start 指的是任务开始的时间点,End 指的是任务

结束的时间点。
4. 3摇 实验结果

4. 3. 1摇 不同数据集上的数据分析

本实验中,分别在四个不同的数据集上进行方法

验证。 将每个数据集中的原始测试集和旋转测试集进

行 500 次迭代训练,对比原始测试集与旋转测试集的

分类精度,其结果如表 2 所示。
表 2摇 文中方法在不同数据集上的准确率摇 %

数据集
文中方法

原始数据准确率 旋转数据准确率

哈工大数据 99. 12 97. 03

中科院数据 95. 33 78. 99

MNIST 数据 99. 34 96. 97

空中手写字符 99. 72 97. 72

摇 摇 由表 1 的数据可以看出,文中方法无论是对于非

旋转数据,还是旋转数据,其准确率均较高,尤其是数

字,旋转数据的准确率达到了 97. 72% ,验证了该方法

的有效性。
4. 3. 2摇 各类方法在数据集上的性能

为了进一步验证文中方法,实验中使用不同的模

型在 MNIST 数据集上进行对比实验。 该数据集包含

60 000 个训练图像和 10 000 个测试图像,将每个测试

图像随机旋转 0毅到 360毅,得到旋转测试集。 分别对原

始测试集与旋转测试集进行 500 次迭代训练,对比不

同方法的识别准确率。 具体实验结果如表 3 所示。
表 3摇 MNIST 数据集上各种方法的准确率

方法
MNIST 数据集

输入大小 原始数据 / % 旋转数据 / %

Zernike[1] 28*28 85. 07 73. 54

GA-CNN[18] 28*28 96. 66 94. 18

B-CNN[19] 32*32 96. 95 80. 02

H-Net[8] 28*28 98. 79 91. 21

G-CNN[10] 32*32 99. 18 46. 14

RIC-CNN[11] 32*32 98. 68 94. 87

CNN[20] 28*28 99. 49 42. 45

ORN[21] 28*28 99. 37 79. 31

RotEqNet[8] 32*32 99. 12 73. 59

文中方法 28*28 99. 34 96. 97

摇 摇 根据表中的数据,文中方法在旋转测试集上取得

了最佳的准确率,达到了 96. 97% ,相较于原 RIC -
CNN 模型 94. 87%的准确率提升了 2. 1 百分点,显示

出了显著的优越性。 为了进一步验证文中方法中每个

模块的性能,进行了消融实验。 消融实验的结果如表

4 所示。
表 4摇 文中方法的消融实验

方法模块

非可分离算法 RIC-CNN PCA-LDA

准确率

/ %
时间

/ s

姨 94. 87 33. 82

姨 姨 95. 62 37. 23

姨 姨 95. 22 16. 13

姨 姨 姨 96. 97 14. 16

摇 摇 实验中使用了 MNIST 数据集中的旋转测试集进

行了 500 次迭代,旨在评估 RIC-CNN 模型及其不同

模块对准确率和时间性能的影响。 结果显示,RIC-
CNN 模型在旋转数据上的识别准确率为 94. 87% 。 当

引入非可分离旋转不变矩算法后,识别准确率提升至

95. 62% ,较 RIC-CNN 模型提高了 0. 75 百分点。 进一

步结合基于正交投影的 PCA-LDA 算法后,识别准确

率达到 96. 97% ,比单独使用 RIC-CNN 模型提升了

2. 1百分点。 这些结果表明,每个模块的引入都显著提

升了模型的性能,验证了该方法的有效性。
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此外,RIC -CNN 模型单独运行的时间成本为

33. 82 s。 而在引入非分离旋转不变矩算法与基于正

交投影的 PCA-LDA 算法后,时间成本显著减少至

14. 16 s,在性能优化方面取得显著效果。
4. 3. 3摇 方法在各类数据上的性能

为了进一步验证文中方法的优越性,将其与

Zernike 和 RIC-CNN 模型在不同类别(如数字、字母

和汉字)旋转手写字符上的分类精度进行了对比,结
果如图 6 ~ 8 所示。

/%

图 6摇 不同方法对数字的识别准确率

/%

图 7摇 不同方法对字母的识别准确率

/%

图 8摇 不同方法对汉字的识别准确率

从图 6 ~ 8 可以看出,无论是数字、字母还是汉字,
相较于 Zernike 矩和 RIC-CNN 方法,随着迭代次数的

增加,文中方法都具有较高的准确率。 以复杂度更高

的汉字为例,这些汉字包含了多种字体和不同的书写

风格。 当迭代次数增加到 100 次时,文中方法的准确

率为 75% ,而 Zernike 矩和 RIC-CNN 方法的准确率分

别为 46%和 55% 。 由此可见,文中方法在针对复杂度

更高的手写字符具有更优的效果。 为了进一步验证文

中方法的识别效果,分别使用其对汉字、数字和字母进

行测试,结果如图 9 所示。

/%

图 9摇 文中方法对字母、数字、汉字的识别准确率

在实验中,分别从 MNIST 数据集、中科院数据集

与哈工大数据集中选取了 1 560 张训练样本和 1 040
张测试样本,并将测试样本进行 0毅到 360毅的随机旋

转,组成数字、字母与汉字三种类别的旋转测试集,以
验证文中方法。 数字、字母与汉字的复杂度依次递增。
从图 9 的结果来看,当训练的迭代次数增加到 100 次

时,文中方法对数字、字母与汉字的准确率分别为

96. 26% 、95. 55%和 75% 。 准确率随着数据类型复杂

度的增加而降低。 由此可见,文中方法在识别更复杂

的数据时,效果还有待提升。
4. 3. 4摇 方法的时效性

从表 1 中的数据可以看出,文中方法在识别准确

率方面表现优异。 为了验证该方法的时效性,从

MNIST 数据集中选取了 10 000 张训练样本和 5 000
张测试样本,并对每张测试样本进行随机旋转,生成旋

转测试图像。 然后,使用这些图像对不同方法进行了

时效性测试。 在测试过程中,按照 0 到 100 的迭代次

数对各方法进行验证,并将结果以折线图的形式展示,
如图 10 所示。

图 10摇 方法时间对比

从图中的数据可以看出,相比于大型模型如 RIC-
CNN 和 G-CNN,该方法在时间成本上表现出显著优

势,其时间成本几乎减少了一半。 此外,随着迭代次数

的增加,该方法的时间波动非常小,逐渐趋于稳定。 因

此,以上数据清楚地证明了该方法在效率和稳定性方

面的显著优势。
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5摇 结束语
针对旋转字符准确率低、RIC-CNN 计算复杂度

高、耗时长等问题,提出了一种基于 PCA-LDA 和非分

离旋转矩不变量 RIC-CNN 的旋转无关手写字符识别

方法。 利用非分离旋转矩不变量 RIC-CNN 提取旋转

不变特征,针对所得到的特征具有冗余信息、复杂度高

的问题,应用了基于正交投影的 PCA-LDA 算法,对特

征进行分析与筛选,使其更加具有针对性,从而提升模

型的训练效率和预测准确率。 该方法在 MNIST 数据

集、空中手写字符、哈工大与中科院数据集上进行实验

验证,根据实验结果得出以下结论:(1)该方法在旋转

数据的识别性能上优于其他对比方法,显示出明显的

优势。 (2)特征选取算法引入随机矩阵,增加了数据

的多样性,提升了模型的泛化能力。 (3)该方法有效

降低了时间成本,整体性能得到显著提升。 然而,该方

法在识别旋转样本中更加复杂的手写字符(如不同类

别的文字)时,效果欠佳。 因此,未来需要探索其他解

决方案以应对这一挑战。
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