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ICA和改进的 SVM在有限集字符识别中的应用 
鹿晓亮，陈继荣，黄戈祥 

(中国科学技术大学电子工程与信息科学系，合肥 230027) 

  要：介绍了独立分量分析(ICA)基本原理和算法，提出了一种基于独立分量分析和支持向量机的有限集字符识别新方法。对传统向量
解决多分类问题的“一对一”模式进行了改进，将传统向量机的“一对一”模式存在的不可分区域减小到可以忽略的程度，克服了不可
区域的影响。该算法可应用于车牌字符、手写体英文字母、手写体数字、印刷体字母、印刷体数字等有限集字符的识别。在大量的车牌
字和手写体英文字母自动识别实验中，取得了高于 95%的识别结果，证明该算法在有限集字符识别应用中的优越性。 
键词：独立分量分析；支持向量机；特征提取；字符识别 

Application of Independent Component Analysis and Improved 
Support Vector Machines on Finite Set Character Recognition 

LU Xiaoliang, CHEN Jirong, HUANG Gexiang 
(Department of Electronic Engineering and Information Science, University of Science and Technology of China, Hefei 230027) 

Abstract】This paper introduces the principle and algorithm of independent component analysis (ICA) and then puts forward a new method to
ecognize finite set characters utilizing ICA and support vector machines(SVM). It develops the “one-versus-one” model of multi-classification of
raditional SVM and at the same time reduces the influence of undivided area. The presented algorithm can be applied to the recognition of license
late characters, handwritten English letters, handwritten numbers, printed letters, printed numbers and other finite set characters. The experiments to
ecognize Chinese characters on license plates and handwritten English characters can achieve a recognition rate of more than 95%. The results show
hat this algorithm holds advantage in the finite set characters recognition. 

Key words】Independent component analysis; Support vector machines; Feature extraction; Character recognition 
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 概述 
有限集字符识别主要有牌照的自动识别、银行票据的自

识别、手写体英文字母(或数字)的识别等应用领域，这些
用可以节省大量的人力物力，有着广泛的应用前景。跟其
多分类问题相比较，有限集字符识别的明显特征是类别数
比较小，仅有常用的几个到几十个汉字、字母、数字或其
字符。由于其应用受到环境的制约，比如牌照的识别，车
字符可能存在一定的变形和缺损；而银行票据及手写体字
(或数字)的识别，由于每个人的书写风格不同，随机性大，
笔、连笔、字符形变因人而异。这些不确定性因素给自动
别带来了困难，使有限集字符识别成为模式识别中的难题。 
独立分量分析 (Independent Component Analysis, ICA)是

年来由盲信源分解技术发展起来的信号处理技术。其基本
想就是将多道观察信号根据统计独立的原则通过优化算法
解成相互独立的成分，从而实现信号的增强和分解。其在
像识别方面应用的基本过程是对样本图像进行 ICA分解，
解成相互独立的基图像元，然后对于任何一个待分类图像，
分解出来的基图像元线性组合得到，各个基图像元的组合
数(即待分类图像在基图像元空间的投影系数)就构成了待
类图像的特征向量，从而完成了待分类图像的特征提取。
算法中采用独立分量分析的方法进行字符特征提取。 
支持向量机 (Support Vector Machines, SVM)也是近年来

统计学理论发展起来的一种新的机器学习方法，它采用了
计学习理论中结构风险最小化的处理原则，在处理高维空

间分类问题中显示出很强的优越性。它是为解决小样本问题
学习和分类提出的，有很强的非线性分类能力，并能克服神
经网络所固有的过学习和欠学习的缺点。因而本算法中采用
支持向量机方法对字符特征进行分类。 

在大量的车牌汉字和手写体英文字母识别实验中，取得
了高于 95%的识别结果，证明该算法在有限集字符识别应用
中的优越性。 

2 基于独立分量分析 ICA的字符特征提取 
独立分量分析 ICA 的模型定义在文献[1,3]中有详细介

绍，本文不再赘述。ICA 分析的目的在于根据观察信号 x，
估算未知的混合矩阵 A 和源信号 s。也等效于寻找分离矩阵
W，满足 

y=Wx                                            (1) 
使 y各分量相互独立，或者说 y逼近 s。 
本文采用基于最大熵理论的负熵估计，得到如下的目标

函数： 
2)}]({)}({[)( vGExwGEwJ T

G −=                   (2) 

式中 x 为观察信号，w 为权值向量，v 为零均值、单位方差
的高斯变量，G为非线性函数，可采用如下形式： 

)cosh(log)( uuG =                               (3) 
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2.1用定点算法(FastICA)求解分离矩阵 W 
定点算法(FastICA)也叫快速 ICA，其基本原理是通过随

机梯度法调节矩阵 W来优化目标函数。式(2)中使 最大

的最优解满足下述方程： 
)(wJ G
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式中 g 为 G 函数的导数， ， 是 在

最优化时的取值。用牛顿迭代法求解这个方程，用 w的瞬时
值代替 ，则变成 
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定点算法的优点是收敛速度快，计算量小，不必选择收
敛步长。 
2.2 字符的特征提取 

特征提取是模式识别的最关键环节之一，本算法先对字
符样本进行 ICA分离，求解分离矩阵 W，得到字符的基图像
元。对于待分类字符，由基图像元通过线性组合而成，将各
基图像元的权值作为待分类字符的特征向量。 
2.2.1预处理 

对字符样本进行 ICA分离前，必须做一些必要的预处理。
首先将字符归一化成 32*32 大小，再将各字符图像按行叠加
成一个列向量 (i=1…m)，构成输入信号 f，即 if

T
mffff ],...,[ 21=                               (6) 

然后对输入信号 作零均值处理： f
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最后对输入信号 f作白化处理： 
Vfx = ，                              (8) IxxE T =)(

白化处理的目的就是使白化信号 x 的各分量相互正交，
简化问题的处理。白化矩阵 V的确定方法如下： 

T
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式中 D 矩阵为 f 的协方差矩阵特征值构成的对角阵，E 矩阵
为协方差矩阵特征值对应的特征向量构成的矩阵。 

经零均值、白化预处理后，输入信号变成具有零均值、
单位方差的信号，满足了 ICA模型定义对输入信号的要求。 
2.2.2 FastICA求解分离矩阵 W 

我们采用定点算法对分离矩阵 W进行估算，估算迭代进

行，一次仅估算一个独立分量 。 
iw

(1)随机初始化 并对 进行标准化： 
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(2)对 正交化去相关并标准化： 
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对 标准化： *w
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w
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(3)若 ，回到步骤(2)计算 1；当所有的 计算

结束时，跳到步骤(5)。 
iww ≈*
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式中 g函数为非线性函数G的导数， 函数为'g g函数的导数，
回到步骤(2)。 

(5)所在的权值向量 调整完毕，计算分离矩阵 W。 iw
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估算得到分离矩阵 W后，可以由式(1)得到基图像元 Y，
计算过程如下： 

))(( fEfWY +=                               (15) 

式中， 。由 ICA模型定义可知，任何一个

字符样本图像 都可以由基图像元 Y线性组合而成： 
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式中 为字符图像 在基图像空间的投影系数，

， 就是字符图像 的特征向量。原样

本图像 f投影在基图像元 Y空间中，得如下投影方程： 

ija if
T
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T
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f=AY                                       (17) 

式中， ，f 和 Y 已知，可以由最小二乘法
求得混合矩阵 A。 

T
1 2 m(a ,a ,...,a )A =

同样地，对于任一待分类字符图像，都可以用同样的方
法投影到基图像元 Y空间，求得各投影系数，得到特征向量。 

3 支持向量机 
支持向量机理论基本思想就是寻找最优分类超平面，将

数据分成两类，其分类平面既要保证准确分类，又要最大化
分类平面两侧空白区域。其基本原理请参考文献[2]，这里不
做详细介绍。 
3.1 传统支持向量机的多分类算法及其存在的问题[4]

传统的支持向量机在处理多类别问题时，通常采用“一
对一”或“一对多”模式来处理。所谓“一对一模式”，就是
从 n 类问题中任意抽取两类模式进行学习，形成 2/)1( −nn
个判决函数；而“一对多”模式将第 i 类问题与剩余的问题
形成两类进行学习，总共得到 n 个判决函数。在非线性分类
性能上，“一对一”模式要优于“一对多”模式。因为“一对
一”模式任意两类之间都存在一个分类超平面，而“一对多”
模式仅用一个分类超平面将某类与其他各类分离。本算法中
考虑到类别数目不大，因此我们采用“一对一”模式。传统
“一对一”模式描述如下： 

第 i类与第 j类的判断函数为 

jijiji bxwxD +=)(                            (18) 

式中 为 n 维向量(即第 i 类与第 j 类分类超平面的法向量)
的一个分量， 为标量。对于一个待分类的向量 x，进行如

下计算： 

jiw

jib

∑
≠=

=
n

ijj
jii xDxD

,1
))(sgn()(                         (19) 

将向量 x划分为第 k类别， 。当符

合这一条件的 k不止一个时，将不可分类。如图 1所示。 
))(max()( xDxD ik =

图 1 所示，有 3 个类别，在阴影区域内，有 ，

(i=1,2,3)。此时，不知道将向量 x该划分为哪一类。 
1)( =xDi
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2 , 3
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图 1“一对一”模式中不可分区域示意图 

3.2 改进的“一对一”模式 
从“一对一”模式的式(19)可以发现，传统“一对一”

模式划分规则只是将向量x归类入两两分类中被分类到的次
数最大的那一类，而无视向量x距离各分类面的距离远近程
度。本文对传统的“一对一”模式稍加改进，目的在于减小
不可分区域到可以忽略的程度，使不可分区域的影响最小。
改进的“一对一”模式仍沿用式 (19)的分类函数，当

的 k 值 不 止 1 个 时 ， 我 们 对 符 合

的D
))(max()( xDxD ik =

))(max()( xDxD ik = k(x)按下式重新计算:  

∑
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式中，函数 定义如下： )(ugij
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式中， 表示第i类所有样本x
ijt d的距离 的平均值，|)(| dji xD

jiσ 为第i类所有样本xd的距离 的方差。该式中描述

的分类函数利用了向量x到各类面的距离信息，将落在不可分
区域中的向量x进行再分类，使真正不可分的区域减小到可忽
略的程度。用该式计算出各D

|)(| dji xD

k(x)后，再将待分类向量x归入
max(Dk(x))那一类。按该式计算的Dk(x)亦可能会出现不可分
情况，但由于考虑了向量x到各分类面的距离信息，出现不可
分的可能性(即不可分区域)将缩小将近 0。 

4 实验结果及分析 
我们分别以车牌汉字字符和手写体英文字母作为试测数

据对该算法进行测试，实验中首先将字符均归一化成 32*32
大小。在车牌汉字的识别实验中，取 28 个省(由于实验中其
余几个省的车牌无法获得)的车牌汉字共 280个进行 ICA分解
(每个汉字取 10幅字符图像，灰度为 256级，如图 2所示)，
另外取 3 000 多个车牌汉字作为测试；在手写体英文字母的
识别实验中，我们取 10 个人写的 400 个手写英文字母(如图
3所示)进行 ICA分解，再分别取这 10个人写的 5 000多个英
文字母进行测试；另外，对这些实验数据用传统距离分类器
进行了分类，实验结果如表 1、表 2所示。 

表 1 车牌汉字的识别结果(单位：%) 
 

距离 
分类器 

传统的“一对 
一”模式的 SVM 

改进的“一对
一”模式的 SVM

正确率 67.43 93.13 95.28 

错误率 32.57  4.69  4.72 

拒识率 0     2.18  0.00 

 

表 2 手写体英文字母的识别结果(单位:%) 
 

距离 
分类器 

传统的“一对 
一”模式的 SVM 

改进的“一对
一”模式的 SVM

正确率 74.02 94.06 96.20 
错误率 25.98  3.79  3.80 
拒识率 0  2.15  0.00 

分
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图 2 部分车牌汉字图像 

 
图 3部分手写体英文字母 

在对车牌汉字的识别测试中，传统的“一对一”模式有
67个汉字被拒识，而在改进的“一对一”模式中仅有 3个汉
字被拒识；在手写体英文字母识别实验中，改进的“一对一”
模式将拒识的字符数降低到 7 个。由表 1、表 2 数据对比可
知，支持向量机 SVM“一对一”模式分类器的识别率远高于
距离分类器，而改进的“一对一”模式 SVM 分类器跟传统
的“一对一”模式 SVM 分类器相比，在拒识率上降低到
0.001%级别。该算法在以上两种应用中均获得了高于 95%的
识别率，而在手写体英文字母识别中，获得了 96.20%的识别
率，与文献[5]效果相当，但在抗噪声能力方面优于文献[1,5]
所提出的算法。 

5 结论 
本文提出的算法利用了独立分量分析的噪声消除优点以

及支持向量机良好的非线性分类能力，并对传统“一对一”
模式 SVM 进行了改进，将传统“一对一”模式的不可分类
区域减小到可以忽略的程度。实验结果表明，该算法非常适
用于有限集字符的识别。本文提出的算法也适用于其他小类
别分类的场合。 
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