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多层前向神经网络在手写体数字

识别应用中的研究

胡 健 汪庆宝 涂承宇

北京工业大学电子工程学系
.
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摘 要 针对手写体数字 的特点并从实用性的角度出发
,

采用了一种融字符特征抽取和 识别于

一体的五层结构的前向传播网络
.

为了减少连接权值的个数
,

在网络中采用 了权值共享和部分

映射
.

在系统的 训练过程 中
,

利用误差函数的二阶导数加速网络的收敛
,

取得了较好的结果
,

比传统 B P 算法快 4 一 5 倍
.

在此基础上
,

利用二阶导数的信息对网络进行了神经损伤即鲁棒性

实验
.

使网络权值数大大减少
.

关键词
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.
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在我们 日常生活中
,

使用阿拉伯数字字符的场合很多
,

如邮政编码
、

支票金额
、

票据

数字和各种数字数据等
,

其中邮政编码是最典型 的例子之一 国外在这方面的研究异常活

跃
,

早在 19 5 5 年西方国家就提 出了印刷体数字的 o c R
.

70 年代初
,

美国为 邮政部 门研制

了一种 对信件进行光学阅读和地址解释 的高性能样机
.

八十年代初 日本在 O C R 方面居于

领先地位
.

现在世界 上许多 国家都拥有 邮件 自动分检设备
,

但在实际应用中这些设备只能

对手写印刷体数字有高的识别率
,

对非限制性手写体数字的识别还不尽人意
.

我国对数字识别的研究工作开始于 60 年代
,

尽管随后 出现了各种各样的识别方法
,

但

与国外相 比
,

仍有一定的差距
,

因而继续深人地研究手写体数字 的识别具有深刻的理论意

义和实用价值
.

1 识别方案的确定

在传统模式识别方法 中
,

用统计模式识别和句法模式识别的方法进行的识别研究均有

报导
,

但效果都不十分理想
.

从 80 年代初至今
,

应用这两种方法的手写体 自动识别技术

有了很大改进
,

如多级识别系统
、

引人人工智能的混合识别 系统等
.

但是
,

如果要求高速
、

准确地识别手写体数字
,

传统的方法很难适应
.

人工神经网络 以其抗噪声
、

容错 (变形 )
、

自适应
、

自学习能力强
,

融若干预处理和

识别处理于一体
,

识别速度极快等特点备受人们普遍 重视
.

于是利用人工神经网络进行手
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写体数字识别的研究便应运而 生
.

用神经网络进行字符识别有两种方法
.

一种方法是充分利用神经网络的特点
,

直接把

整幅图像送人网络
,

由网络 自动实现特征提取直至识别
.

这种系统用硬件 (神经网络芯片 )

实现后
,

分类速度极快
,

能更好地满足实际应用的需要
.

但这种网络互连较多
,

待处理信息

量大
.

另 一种方法是先进行字符特征抽取
,

然后用所获得的特征来训练神经网络分类器
.

这种方法要在字符特征抽取上花费一定的时间
,

而且系统的识别效果 与字符特征的抽取有

关
,

分类速度较慢
.

作者从实用性出发
,

采用第一种方法
,

利用一个五层前 向网络来进行手

写体数字识别 的研究
.

网络的结构如图 l 所示
.

输人经过三个隐含层 向前传播至 10 个输出单元
,

每个单元代表 O 一 9 中的一个数 字
.

前两个隐

含层包含有可训练的特征检测器
.

为减少权值个数
,

克服 网络训练过程 中占用

内存空间过大
,

运算 时间过长的缺点
,

及增强网

络抗变形输人模式 的能力
,

该 网络在连接 中采取

了 “
权值共享

” 和 “ 部 分映射
” 两个措施

,

其

有效性将在第 4 节 中阐明
.

具体做法如下
:

将输人的 16 x l6 点阵分割成 64 个 5 x s 的

子块
,

每 个子块分别 映射 到第 一隐含层 的 12 个

检测器 中 (每个检测器为 8 x s 点阵 )
,

每个检测器

的所有 64 个单元均含有 25 个相 同的权值
,

这样

网络输人是标准 16 x l6 点阵数字图像

10 个输出单元

3 0个单元

12 个4 x 4特征检测器

12 个 8 x 8特征检测器

1 6 x l 6输人

图 l 识别网络的结构

它们在网络的各个不同地方可检测到同一特征
.

权值共享及 5 x s 的接收子块将第一隐含层

的权值由全连接方式的 16 x 1 6 x 8 x 8 x 12 二 2 0 0 0 0 0 个减少到 2 5 x ·

12 = 3 0 0 个
.

在第一隐含层 向第二隐含层的映射过程中
,

用部分映射代替全映射
,

即第二 隐含层 中

的每一个检测器仅由第一隐含层 中抽取的 8个检测器映射而成
,

这样的组合共有 12 组
.

在

映射过程中
,

仍采用权值共享的 5 x s 子块映射方法
,

从而使权值数 由原来的 64
X 16 x lZ

x 12 = 1 3 0 0 0 0 个减少到 2 5 x 8 x 12 = 2 4 0 0 个
.

第三 隐含 层 包含 30 个单 元
,

与第 二 隐含 层构 成 完 全 映射
,

权值数为 16 x lZ x

3 0 = 5 7 6 0 个
.

最后一层是输 出层
,

含有 10 个输 出单元
,

输出层和第 三隐含层 之间的权值数为 30
x

10 = 3 0 0 个
.

在对输人的 16 X 16 点阵进行分割时不是任意的
.

一方面要 突出有用的信息
,

另一方

面要对输人信息进行一定的处理
,

强调各个数字 自身的特征
.

虽然不 同人所写的阿拉伯数

字的大小
、

形状
、

相对于表格的位置
、

旋转角度不相同
,

但一般而言
,

整个数字的重心相

对比较稳定
.

作者基于这种考虑
,

仔细分析了 10 个阿拉伯数字
,

发现各个数字的中心部位

比其它部位更能反映出其 自身的特征
.

或者说
,

数字符号 的信息主要蕴涵在其图像的中心

部位
.

因此
,

在本文所采用的识别系统里
,

由第一层 向第二层的映射 中
,

充分突出了数字图

像 的中心部位 的作用
.
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2网络的训练

传统的P B学习算法是利用梯度下降法在权值空 间搜索
,

使代价 函数最小
.

这种方法

存在收敛速度慢和容易陷人某个局部极小值点两个问题
.

在 最优化的数学方法中解决这

两个问题 的一种有效方法是采用牛顿法
.

从理论上说
,

牛顿法具有 良好的收敛性—
平方

收敛
,

但计算工作量庞大
,

计算复杂度为 。 ( 。 , )
.

因此在 实际应用中
,

一般采用准牛顿法

而不直接采用牛顿法
.

准牛顿法 的权值调整公式为
:

△牙 = 一 只H
一 ’甲 E ( 附 ) ( l )

H 是二阶导数 H es is an 矩阵
:

刁ZE

一 己砰 a 砰
.

, j

(矛 )
一 ’是近似 H es s ia n 逆矩阵

,

有多种计算方法
,

其中最有效的方法是 B F G s 法
.

这时的

( 矛 )
一 ’
计算公式为

:

( △矛 )
一 ’ =

[△砰
k 一 (矛 )

一 ’△犷 ] (△砰女 ) T + △砰 k [ △万 k 一 (矛 )
一 ’ △扩 ] T

( △g ` ) 丁△砰女

[ A砰 k 一 (矛 )
一 ’ △g ` ! 丁△g 青△砰 k ( △砰 k ) T

[ ( A g 奇 ) 丁△邢 k ] [ ( △g 止 ) T△万k ]
(2 )

但这种方法的复杂度仍达到 。 ( 。 2 )
,

对图 1 所示具有 8 7 6 0 个权值的网络 已超出一般微机

的内存限制
.

为了既可利用二阶导数 的附加信息
,

使算法快速 收敛到极小值点
,

又不增加太多的计

算 复 杂 度 和 存储空 间
,

作 者 在 参 考 大量 文 献 的基 础 上
,

采 用 著 名 的 L ve en b er g an d

M ar qu ar dt 近似

H = 百石 T + 又口 (3 )

式中又是正常数
,

控制 H 矩阵的计算
.

口 是一适 当选择的矩阵
.

令矩 阵 口 具有下面

的对角线形式
:

T、 .,少
.
胜压

....

已
了.、

o
~

哈
.

e( 公
:

)T
·

“

(4 )
o

~ e

于(
e

合)
T ~

0

0
~ e

众( e

叙)
T

e

一一几

且 又足够大
,

则 H 矩 阵就变成了对角线矩阵

H = 又口 (5 )

采用这种近似后
,

计算 H 矩 阵时每次的运算量将减少到 。 (
n )的量级

.

采用对角线近似后
,

H es s ian 矩阵由于只有对角线元素
,

因此可以简化求逆矩阵运算
.
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直接利用 Hs es i n a项
,

把权值调整公式改写成
:

刁E

刁刁Z EEE ( 6 )

在 实际计算 中
,

H es s ian 项是一个非常小 的量
.

为了保证计算 的稳定性
,

能够有效地

调整权值
,

可 以采用常用于改善 H e ss ian 矩阵状况的数字优化方法
,

即给 H e s is an 项加上

一个小常数 “
.

这样权值调整公式可写成
:

汀一柳
?

△附
, j

一
“

{离蕊
(7 )

在实 际训练 中
,

作者采用此式修正权值
.

式中的 H es
s ian 项

,

即二阶导数可 由单个神经元

的输人输出关系及前 向网络的结构推出
:

`

夕二兰
、 2 _

、
刁牙

. .

少

l ]

a zE
己n e t Z

口
2

(8 )
卜飞一e。一而

一一内一渺
?

[ ( O
, 一 t ` ) f

’

( n e t` ) ]
l一e气口一角

一气口一一
己zE
刁n e t Z

l

a ( O
;

一 t
;

)
,

= 一一花花二丁一一 f
一

(
以 “ 匕心

.

l

n e t , ) + ( O , 一 t`产二竺业
口 n 已 t

.

,

= f ( n e r ,

) ’ 一 ( r , 一 o
`
) f

“
( n e r

(9 )

对于隐含层节点

刁访
a n e t Z

二 f
`

( n e , , ) ’ 叉 附几
己E

刁刀 e t
.

、

。 a E
] L n e l 、

) 乙 石二二丁 炸
`

i 口 “ 匕` i
( 10 )

式 中

a E

己n e r
.

一
一 ( t` 一 O

`
) f

`
n洲65

己ZE

a
n e t Z

= f
`

( n e r
,

) ’ 一 ( r

n e t ,

)

一 口
`

)f
“

3 试验结果及分析

作者采用了 4 0 个人的 自由手写体数字共

练集
,

4 5 0 个作为测试集
.

训练结果如下
:

个样本进行实验
,

其中 200 个作为训



第 4期 胡 健等 :多层前向神精网络在手写体数字 识别应用中的研究

3 . 1网络的收敛情况

采用传统的 P B学习算法
,

各层的学 习率均取 .0 25
,

网络的收敛情况如图 2 所示
.

而

采用伪牛顿法
,

即以 ( 7) 式调整权值
,

各层的学 习率仍取 .0 25
,

“ 取 1
.

网络的收敛情况如图

3 所示
.

可以看出
.

采用伪牛顿法要 比传统 B P 算法快 4 一 5 倍
.

纂写夕划卜

0 2 0 0 4 00 60 0 8 00 1 00 0

训练次数

图 2 B P算法网络收敛情况

0 1 00 2 00

训练次数

图 3 伪牛顿法网络收敛情况

.3 2 识别情况

对利用伪牛顿法训练好的网络进行识别测试的结果为
: 训练集 2 00 个样本

,

正确识别率 94 00/,

误识率 oo0/
,

拒识率 6 ;00/ 测试集 4 50 个样本
,

正确识别率 86
.

7%
,

误识率 .0 67 %
,

拒识率 12
.

6%

4 识别系统的优化

人脑具有鲁棒性
,

一个成熟的神经网络也应具有鲁棒性
.

通过对 已训练好的网络进行

鲁棒性测试可以看 出
,

某些神经元受损并不影响网络的识别
.

由此设想可否最佳程度地对

神经进行损伤
,

而不影响网络的记忆
.

神经损伤 的普遍作法是消去那些对训练误差影响最小 的参数
,

即小特征法
.

以 下简单

推导分析哪些参数具有小特征值
:

对代价 函数微分得出代价 函数 随权值参数矢量 砰 波动而改变的式子为

△E 一 g
;

△班 +

弄二 h
、 、

△砰子+

鲁艺 h
、 、

△
咐班 + 口 ( 11 △砰 日

, )

` i ”
’

` , / J
( 1 1 )

式 中△琳是 △砰的分量
,

g `
是代价函数 E 梯度 G 的分量

,

h
, `

是代价函数 H e s s ian 矩阵的元素
.

由此式可以找到一组参数
,

消去它们之后使误差 E 的增加最小
.

但这个问题在一般情

况下是不可解的
,

因为矩阵 H 非常大
,

很难计算
.

因此
,

本文中采取 以下一些简单的近似来

简化计算
.

.4 1 正交近似

假设由消去的若干参数产生的误差变化是分别消去每个参数所产生的误差变化之和
.

.4 2 极值近似

假设参数消去是在训练收敛后进行的
,

因此参数矢量在误差 E 的最小 (或局部最小 )点
,
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方程式右端 的第一项可以忽略不计
.

. 4 3二次项近似

假设代价 函数接近二次式
,

因此方程式的最后一项可以忽略不计
.

这样方程式 ( 11 )可

简化成

` : 一

告万
h

i ` △甲矛 ( 12 )

因而可以将 h
, `

作为第 i个样本的特征值
,

若该特征值很小
,

说明消去第 i 个参数后不会使误

差过多地增加
.

用这种方法消去参数的步骤如下
:

l) 训练网络直到得到满意的结果 ;

2) 对每一参数计算二 阶导数 ;

3) 计算每一参数的特征值 ;

4) 根据特征值挑选参数
,

消去那些特征值小的参数 ;

5) 重复第 一步
.

3 0 00 6 00 0 9 0 0 0

参数

网络参数与均方误差的关系

价啡阶朴扑叶孔加酬
国的芝的。一

实验结果如图 4 所示
.

对消去的参数 ( 设置 为 o )加 以分析
,

发

现有的特征检测器整块 的权值 为零
,

也就

是说它 们所检测 的特征对识别 不起大 的作

用
.

因此可以通过加强网络的部分 映射来减

少权值
,

由此也证明了本 文所选择网络结构

的正确性
.

5 结论

1
.

伪牛顿法能有效地对网络进行学 习和训练
,

学习速度 比 B P 算法快 4 一 5 倍
,

并取得

了较好的识别结果
.

2
.

利用最佳神经损伤 实验可 以合理地设计网络结构
,

使网络以尽可能少的连接
,

获

得尽可能高的识别率
.
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