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Abstract 
With the development of computer network, more and more electronic products use handwritten 
input. Therefore, the identification of these handwritten images becomes increasingly important. 
This paper uses the network model with one hidden layer, we extract 7 invariant moments (Hu 
moments), mean, variance and the characters of the image potential, with these characters to 
identify the images, and the recognition accuracy is above 80%. 
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摘  要 

随着计算机网络的发展，越来越多的电子产品会用到手写输入。因此，对这些手写图片的识别变得越来

http://www.hanspub.org/journal/aam
http://dx.doi.org/10.12677/aam.2014.32016
http://www.hanspub.org
mailto:920136560@qq.com
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
mailto:920136560@qq.com


基于 BP 网络的手写体数字图片特征提取 
 

 
105 

越重要。本文使用的是具有一层隐含层的BP网络模型，提取了图像的7个不变矩(Hu矩)特征、均值、方

差以及图像的字符势能，用这些字符特征来对图像进行识别。识别的准确率在80%以上。 
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1. 引言 

BP 网络是一种反向传播网络，是对线性可微分函数进行权值训练的多层网络。BP 网络在模式识别

方面有很重要的应用。像缺失二维码的识别、图像的识别、车牌识别等方面都广泛应用 BP 网络。这个

网络具有高度的非线性运算性，不同的输入与输出的的对应，使网络更加灵活。本文应用 BP 网络对图

片的特征进行识别，得到很好的结论。识别效率在 80%。 
矩函数[1]在图像分析[2]中有着广泛的应用，如模式识别[3]、目标分类、目标识别与方位估计、图像

编码与重构等。本文主要应用的是其在模式识别方面的应用。一个从一幅数字图形中计算出来的矩集，

通常描述了该图像形状的全局特征，并提供了大量的关于该图像不同类型的几何特性信息，比如大小、

位置、方向及形状等。图像矩的这种特性描述能力被广泛的应用在各种图像处理、计算机视觉和机器人

技术领域的目标识别与方位估计中。一阶矩与形状有关，二阶矩显示曲线围绕直线平均值的扩展程度，

三阶矩则是关于平均值的对称性的测量。由二阶矩和三阶矩可以导出一组共七个不变矩。不变矩是图像

的统计特性，满足平移、伸缩、旋转均不变的不变性，在图像识别领域得到了广泛的应用。 
投影能表现图像的某种特征信息，指定方向上单条前景像素的个数。本文主要做了垂直方向的势能

和水平方向的势能。 

2. BP 网络原理[4] 

2.1. BP 网络模型 

图 1 中 P 表示输入，从图中可以看出这个网络有 r 个输入，共有 q 组这样的输入。W1 表示隐表示输

出层的权值，B2 表示输出层的误差。k 输出层第 k 个神经元的实际输出，F2 表示输出层的激活函数。从

图中可以看出，输出层的输入是 s1 维的，输出层也有 q 组这样的输入。 

2.2. 节点输出 

节点的输出主要是包括隐含层和输出层节点的输出，其实两者的输出是一致的，都是前层节点的输 
 

 

 
Figure 1. BP network model 
图 1. BP 网络模型 
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出加和再加上误差的影响，如下： 
隐节点输出模型： 

1
1 1 1

r

i ij j i
j

a f w p b
=

 
= + 

 
∑                                   (1) 

其中 ia 表示隐含层的输出。 
输出节点输出模型： 

1
2 2 2

r

k ki i k
k

a f w a b
=

 = + 
 
∑                                  (2) 

其中 ka 表示输出层的输出。 

2.3. BP 网络的激活函数 

BP 网络经常是有的是 S 型的对数或正切激活函数和线性函数。因为 S 型函数具有非线性放大系数功

能，它可以把输入从负无穷大到正无穷大的信号，变换成−1 到 1 之间的输出。对较大的输入信号，放大

系数较小；而对较小的输入信号，放大系数则较大。所以采用 S 型激活函数可以处理和逼近非线性的输

入/输出关系。不过，如果在输出层采用 S 型函数，输入则被限制到一个很小的范围；若采用线性激活函

数，则可采用网络输入任何值。所以只有当希望对网络的输入进行限制，如限制在 0 和 1 之间，那么在

输入层应当包含 S 型激活函数，在一般情况下，均是在隐函数采用 S 型激活函数，而输入层采用线性激

活函数。 

2.4. 误差的反向传播 

误差计算模型是反映神经网络期望输出与计算输出之间误差大小的函数： 

( ) ( )
2 2

1

1, 2
2

s

k k
k

E W B t a
=

= = −∑                               (3) 

2.5. BP 网络的学习规则 

BP 算法是一种监督式的算法。主要是通过输入样本，通过网络得到的实际输出样本和已知与输入样

本对应的输出样本之间的误差来修正权值的。使得实际输出样本和已知的输出样本尽可能的接近，也就

是使得网络的输出层的误差的平方和最小。它是通过连续不断地在相对于误差函数斜率下降的方向上计

算网络权值和偏差的变化而逐渐逼近目标的。每一次的全职和偏差的变化都与网络误差的影响成正比，

并以反向传播的方式传播到前面的每一层。 

3. 7 个不变矩和字符势能 

3.1. 二值字符的 7 个不变矩(Hu 矩)特征 

在连续情况下，图像函数为 ( ),f x y ，那么图像的 p + q 阶几何矩(标准矩)定义为： 

( ), d d , , 0,1, 2,p q
pqm x y f x y x y p q

∞ ∞

−∞ −∞

= =∫ ∫                        (4) 

p + q 阶中心距定义为： 

( ) ( ) ( ), d d , , 0,1, 2,p q
pq x x y y f x y x y p qµ

∞ ∞

−∞ −∞

= − − =∫ ∫                    (5) 
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其中 x 和 y 代表图像的重心， 

10 00x m m=                                      (6) 

01 00y m m=                                      (7) 

对于离散的数字图像，采用求和号代替积分： 

( )
1 1

, , , 0,1, 2,
N M

p q
pq

y x
m x y f x y p q

= =

= =∑∑                          (8) 

( ) ( )
1

, , 0,1, 2,
N p q

pq
y

x x y y p qµ
=

= − − =∑                           (9) 

N 和 M 分别是图像的高度和宽度； 
归一化的中心距定义为： 

( )00pq pq
ρη µ µ= ；其中 ( ) 2 1p qρ = + +                           (10) 

利用二阶和三阶归一化中心矩构造了 7 个不变矩 1 7M M ： 

20 021M η η= +                                       (11) 

( )2 2
20 02 112 4M η η η= − +                                   (12) 

( ) ( )2 2
30 12 21 033 3 3M η η η η= − + −                               (13) 

( ) ( )2 2
30 12 21 034M η η η η= + + +                                (14) 

( )( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( ) ( )( )

2 2
30 12 30 12 30 12 21 03

2 2
21 03 21 03 30 12 21 03

5 3 3

3 3

M η η η η η η η η

η η η η η η η η

= − + + − +

+ − + + − +
                    (15) 

( ) ( ) ( ) ( )( )2 2
20 02 30 12 21 03 11 30 12 21 036 4M η η η η η η η η η η η = − + − + + + +                 (16) 

( )( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( ) ( )( )

2 2
21 03 30 12 30 12 21 03

2 2
30 12 21 03 30 12 21 03

7 3 3

3 3

M η η η η η η η η

η η η η η η η η

= − + + − +

− − + + − +
                   (17) 

Hu. M. K 在 1962 年证明了由这 7 个不变矩[5]构成一组特征量具有旋转，缩放和平移不变性。实际

上，在对图片的识别中，并不是所有的 Hu 矩都保持三个特性，其实只有 1M 和 2M 不变性保持的比较好，

剩下的几个不变矩对不变性带来的误差就比较大了，有学者认为只有基于二阶矩的不变矩对二维物体的

描述才是真正的具有旋转、缩放和平移不变性( 1M 和 2M 刚好都是由二阶矩组成的)。 
由 Hu 矩组成的特征量对图片进行识别时，避免了用图片直接进行识别所引起的信息量大，从而速

度很快，但是也存在一些缺点，比如识别率比较低，因为图片的特征量不能很好的反应图片的本质。对

于纹理丰富的图片，像手势识别[6]，识别就很低。由于 Hu 不变矩只用到低阶矩(现在最多三阶矩)，所

以并不能对图像的细节描述清楚，图像的特征量不明显。 
Hu 不变矩一般用来识别图像中大的物体，对于物体的形状描述得比较好，图像的纹理特征不能太复

杂，像识别水果的形状，或者对于车牌中的简单字符的识别效果会相对好一些。 

3.2. 二值字符的字符势能投影特征 

针对以往字符投影(见图 2)的密度统计特征的不足，我们进行字符势能特征提取[7]，下面简要介绍一 
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下字符势能。 
最后我们得到的特征数据是： 

2 2 3 8 1 9 5 4 2 2 5 1 6 6  

4. 识别过程 

图片的势能有垂直方向势能(见图 3)和水平方向势能(见图 4)，本文提取了手写体数字图片的 7 个不

变矩以及每张图片的字符势能，然后对提取的这两方面的特征向量再求均值、方差等，下面我们看一下

几幅图的特征和字符时能： 
我们选取两副图片，来看看他们的不变距和字符时能。 
我们选取的图片(见图 5)都是从画图工具插入的 28 28× 的图像。 
数字 1 的不变距特征：bubianju1 = [1.74809618654275; 13.0086683512297; 15.4218332622757;  

 

 
Figure 2. Horizontal and vertical projection 
图 2. 水平和垂直方向投影 

 

 
Figure 3. Potential in the vertical direction 
图 3. 垂直方向势能 

 

 
Figure 4. Potential in the horizontal direction 
图 4. 水平方向势能 
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14.6951883042133; 30.6959439883039; 22.6999061621170; 29.7542843350497; 14.4311926605505;  
14.5412844036697; 8.12073733243560; 8.18963636280428; 2.05369581043094; 3.46709986839808]。 

图 6 显示的是数字 1 的不变距的 13 个特征的大小。 
数字 2 的不变距特征：bubianju2 = [1.69054859157154; 11.0446320281519; 15.3965741740709;  

15.7757991761264; 32.1016844108935; 21.6370923441087; 31.5191547719385; 14.4979423868313;  
14.4622770919067; 8.11966197545053; 8.28834848639378; 2.10797164696553; 3.53488626570687]。 

图 7 显示的是数字 2 的不变距的 13 个特征的大小。 
可以看出，两幅图片的不变距特征都是 13 维的向量，为了能让我来识别，我们要对这些数字进行归

一化处理，当然，这很好实现，只需找到数组中的最大值和最小值，然后数组中的各个数字减去最小值，

比商最大值就能归一化到[0,1]这个区间。 
下面，我们再来看一下图片的字符时能。 

 

 
Figure 5. Handwritten pictures 
图 5. 手写体图片 

 

 
Figure 6. The distribution of moment invariants of number 1 
图 6. 数字 1 不变距的分布 

 

 
Figure 7. The distribution of moment invariants of number 2 
图 7. 数字 2 不变距的分布 
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数字 1 的字符时能：zifushineng1=[406;406;406;406;406;406;393;393;393;393;393;393;393;393;393; 
393;393;393;393;393;393;393;393;393;393;393;393;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;4
9;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;406;812;1218;1624;2030;2436;2842;3248;3
654;4060;4466;4872;637;5684;6090;6496;6902;7308;7714;8120;8526;8932;9338;9744;10150;10556;10962;11
368;28;56;84;112;140;168;196;224;252;280;308;336;91;392;420;448;476;504;532;560;588;616;644;672;700;7
28;756;784]。 

图 8 显示的是数字 1 的字符时能的大小分布情况。 
数字 2 的字符时能：zifushineng2 = [406;406;406;326;342;371;361;374;381;387;387;369;388;388;389;390; 

375;392;392;393;394;368;175;359;406;406;406;406;406;406;406;406;406;389;398;371;378;356;356;357;358;3
42;362;346;364;322;326;383;383;383;359;382;406;406;406;406;406;812;1218;1624;2030;2334;2786;2968;340
2;3560;3916;4284;4654;4788;5430;5536;6188;5796;6194;7660;8043;8426;8257;9168;10150;10556;10962;113
68;28;56;84;112;140;156;189;200;234;250;275;300;325;336;375;384;425;360;399;540;567;594;598;648;700;7
28;756;784]。 

图 9 显示的是数字 2 的字符时能大小的分布情况。 
可以看出，他们都是 112 维的向量，其实通过我们家少的字符势能，我们能看出势能提取的大小。 

5. 识别结果 

我们再以不变矩、势能、以及求取的不变距的均值、方差等作为输入向量。用 BP 网络进行训练和仿

真。在训练时，我们选取了 200 组图片，然后再以 30 组新的图片作为测试样本，进行识别。得到下面结果： 
由表 1 可以看出，有些数字的识别效果很好，像数字 1、2、3、4、6、7、8、9、0 识别正确率都很 

 

 
Figure 8. The distribution of potential energy of number 1 
图 8. 数字 1 势能的分布 

 

 
Figure 9. The distribution of potential energy of number 2 
图 9. 数字 2 势能的分布 
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Table 1. The recognition correct rate of each number 
表 1. 各个数字的识别正确率 

数字 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 

准确率 100% 81.82% 81.82% 90.91% 54.54% 90.91% 100% 81.82% 100% 81.82% 

 

高，数字 1、7、9 的识别正确率都是 100%，数字 2、3、4、5、6、0 的识别正确率也在 80%以上，不过

数字 5 的识别正确率很低，不到 60%。主要是因为在输入的时候，数字 5 的输入不是很规范，而且数字

5 本身和数字 3 和 8 也有一定得相似性，导致你误识。但是，经过特征提取，数字总体的识别正确还是

增加了很多，总体的识别正确率达到了 86.36。 
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