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　　摘 　要 : 　针对无约束手写体数字的特点 ,本文提出了一种用于手写体数字特征提取和识别的神经网络与视觉学

习相结合的自织织学习算法 ,为了避免网络规模太大引起“过度训练”现象而导致网络的推广能力下降 ,提出了一种在

学习过程中自适应删剪不重要权重的方法. 计算机模拟结果显示该算法能有效地提取手写体数字的不变性特征 ,进而

提高对无约束手写体的识别率.
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Abstract : 　A self2organizing learning algorithm is proposed to perform invariance extraction and recognition of handwritten dig2
its. In order to built adaptively an optimal network topology in the learning procedure for a given recognition problem so as to avoid

overtraining ,an adaptive pruning method is proposed. Computer simulation show that the proposed algorithm is effective on extracting

invariance of handwritten digits and optimizing a network topological architecture.

Key words : 　pattenr recognition ;havdwritten digit ;handwritten digit rcognition ;feature extraction

1 　引言
　　由于无约束手写体是由没有经过专门训练的人书写的 ,

因此存在很大的畸变及尺度上的变化 ,使得它的分类变得非

常困难. 据邮电部门提供的数据表明 ,目前我们国家信件自动

分检的准确率不到 30 % ,主要原因是手写体数字的识别率太

低.人工神经网络是一种仿脑信息处理模型 ,具有不依赖先验

知识或规则为前提的自适应学习能力 ,这种学习能力决定了

神经网络会为解决一些复杂的模式识别问题提供一种有效的

方法. 人们已经提出了多种神经网络模型和算法 [1 ,2 ]来自组

织地提取模式的不变性表示 ,但对有较大平移、畸变的手写体

样本的识别结果并不令人满意. 为此 ,人们进一步提出采用稀

疏迹网络结构模型[3 ]来提取无约束手写体的不变性特征信

息 ,取得了较好的效果 ,但由于网络训练采用有约束条件的背

传 (BP)算法 ,网络收敛速度慢 ,如果学习参数选择不当 ,会导

致无法收敛或者使训练陷入局域最小 ,从而影响不变性特征

的稳定性及识别结果.

用神经网络方法解决实际问题时 ,除了寻找适当的网络

权重 ,另一个重要的问题是确定适当的网络规模 ,如果网络规

模过大会引起过渡训练 (Overtraining)现象出现 ,导致网络的推

广能力下降 ,即训练后的网络对训练样本的识别率很高 ,但对

非训练样本却很低. 解决此问题的有效方法是使用权重删剪

方法[4 ,5 ] ,但已有的方法需要额外的输入、输出样本对来计算

Hessian 矩阵 ,因此 ,这些方法不适用于在线学习情况.

为了有效地提取不变性特征以实现对无约束手写体数字

进行识别 ,我们把局域的广义卡尔曼滤波算法 ( Extended

Kalman Filter)同视觉学习规则相结合用来自组织地提取模式

的不变性特征. 由于卡尔曼滤波算法自动估算出权重调整的

最佳步长值 ,且需要调整的参数较少 ,同BP算法相比 ,网络的

学习效率及收敛速度都会有较大提高. 在上述算法的基础上 ,

我们提出了一种权重的自适应删剪算法 ,通过删除不重要的

权重 ,得到一个紧凑的网络结构. 同时 ,为了提高不变性特征

的稳定性 ,我们提出采用周期包函数作为激活函数. 模拟结果

表明该算法及周期包函数能够提高网络的收敛速度及不变性

特征的稳定性.
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2 　激活函数

　　激活函数是影响网络收敛行为的一个重要的因素 . 文[6 ]

提出了一种 sigmoid 型周期函数 ,由于该函数能把输出空间划

分出无数个等间隔的子空间 ,因此能显著地提高网络的分类

能力和加快了网络的收敛速度. 同时 ,由于该函数提供了较为

平坦的收敛区域 ,网络收敛的稳定性得到可靠的保证. 针对模

式识别的特点 ,我们提出使用周期包函数作为激活函数来提

取模式的不变性特征. 周期包函数由多个不同振幅{ hn} 、斜率

{ bn} 、周期{ rn} 、和位移 ( cn) 的周期函数组成. 定义为 :

f ( netj) = ∑
k

n =1

hn

1 + e - b
n
sin ( r

n
·net

j
) + c

n
(1)

其中 netj 为第 j 个神经元的净输入. 适当选取 K, hn , bn , rn和

cn 的值 ,周期包函数同 sigmoid 函数一样能够提供较平坦的收

敛区域 ,同时在中间区域提供一个慢变化的区域以降低模式

变化对不变性特征的影响 ,因此 ,该激活函数既保证网络快速

收敛又能保证不变性特征的稳定性.

3 　自组织学习算法

　　迹学习规则[1 ]首先被用于自组织的不变性替换 ,又推广

应用于神经网络的学习中. 迹学习规则可以归纳如下 [1 ,2 ] :

Tmi ( t) =ηTmi ( t - 1) + (1 - η) yi ( t)

yi ( t) =ψ f ∑
j

wijxj ( t)

(2)

其中 , Tmi ( t) 为输出层第 i 个神经元对第 m 类输入模式的迹 ,

η是一个控制参数 ,用以控制迹和新的输入之间的相互影响 ,

f 为激活函数 ,函数ψ用来实现一个区域内的横向抑制 , yi

( t) 是第 i 个输出神经元的输出 ,表 xj ( t) 示第 t 个输入模式.

我们采用的网络结构为 3 层前馈型网络 ,输入层、隐藏层

和输出层的神经元数目分别为 Ni 和 , Nh 和 No 个. 隐藏层用

来自组织地提取不变性特征信息 ,而输出层利用隐藏层提取

的不变特征信息对模式分类. 输入层到隐藏层为局域互连 ,由

式 (2) 中的函数ψ确定互连范围 ,假设输入层有 L i 个神经元

与隐藏层的第 i 个神经元连接 ,那么隐藏层的第 i 个神经元

的输出为

xh
i ( t) = f ( neth

i ) = f ∑
L

i

j =1

wh
ijxj ( t)

其中 f 为激活函数 , x ( t) 表示第 t 个输入模式 , wh
ij为第 j 个输

入神经元与第 i 个隐藏神经元之间的互连. 隐藏层到输出层

的连接为全互连. 当隐藏层的训练收敛后 ,输出层利用提取的

不变性特征对输入模式进行归类.

311 　输入层到隐藏层互连的训练与删剪

在隐藏层对输入模式进行不变性特征提取时 ,定义隐藏

层第 i 个神经元的静态动力学方程为 :

wh
i ( t) = wh

i ( t - 1) + vh
i ( t) (3)

Ti ( t) = xh
i ( t) +ηεh

i ( t) (4)

其中 ,εh
i ( t) 和 vh

i ( t) 为平均值为零、协方差为 Rh
i ( t) 和 Nh

i ( t)

的噪声.

由迹学习规则 ,式 (4) 可写为 :

Ti ( t - 1) = xh
i ( t) +εh

i ( t) (5)

Ti ( t - 1) 是上一时刻的迹 ,相对 t 时刻来说是个恒定常

数. 网络权重 wh
i ( t) 的估算可以利用标准 EKF 方法获得[7 ]

ŵh
i ( t) = ŵh

i ( t - 1) + Kh
i ( t) [ Ti ( t - 1) - x̂h

i ( t) ] (6)

Kh
i ( t) = [ Ch

i ( t - 1) + Nh
i ( t - 1) ] Hh

i ( t) T

·{ Hh
i ( t) [ Ch

i ( t - 1) + Nh
i ( t - 1) ] Hh

i ( t) T + Rh
i ( t) } - 1 (7)

Ch
i ( t) = Ch

i ( t - 1) + Nh
i ( t - 1)

　- Kh
i ( t) Hh

i ( t) [ Ch
i ( t - 1) + Nh

i ( t - 1) ] (8)

其中 , Hh
i ( t) =

9xh
i

9wh
i w

h
i

= ŵ
h
i

( t - 1)
, Kh

i 为卡尔曼增益 , Ch
i 为估算

的权重误差协方差矩阵 , x̂h
i 和 ŵh

i 分别为网络的输出和权重

的估算值. 假设训练在 t0 次迭代后收敛 ,相应的协方差矩阵

Ch
i ( t) 收敛到稳定值 Ch

i 上 ,利用矩阵变换定理 ( A - 1 + BR - 1

BT) - 1 = A - AB ( BT AB + R) - 1 BT A ,式 (8) 可以重写为

( Ch
i ) - 1 Nh

i ( t - 1) [ Ch
i + Nh

i ( t - 1) ] - 1 = Hh
i ( t) T Rh

i ( t) - 1 Hh
i ( t)

(9)

　　如果训练在 T 时刻停止 ,且 T > t0 ,我们可以得到 :

1
T - t0

∑
T

t = t0 +1

( Ch
i ) - 1 Nh

i ( t - 1) [ Ch
i + Nh

i ( t - 1) ] - 1

=
1

T - t0
∑

T

t = t0 +1

Hh
i ( t) T Rh

i ( t) - 1 Hh
i ( t) (10)

　　为简单起见 ,假设 Nh
i ( t) =δIN

i ×N
i , Rh

i ( t) = IN
h ×N

h . 当 T

较大时 ,式 (10) 右边的项将趋近 H( t) T H( t) 的期望值 ,即 :

δ( Ch
i ) - 1 [ Ch

i +δI ] - 1 = E[ Hh
i ( t) T Hh

i ( t) ] (11)

　　由于协方差矩阵是准对称正定的 ,因而它可以分解为 Ch
i

= VGV - 1形式 ,其中 G为对角矩阵 ,它的对角矩阵元是 Ch
i 的

本征值 ,而 V 由相应的本征矢量组成. 对于网络能收敛的δ

值一般远小于 Ch
i 的本征值 ,因此 ,式 (11) 可以被表示为 :

　　E[ Hh
i ( t) T Hh

i ( t) ] = V
δ

G( G +δI)
V - 1

≈V [δG - 2 ]V - 1≈δ( Ch
i ) - 2 (12)

将 Hh
i ( t) 的定义代入式 (12) ,得到方程

E
9xh

i

δwh
ik

2

≈δ[ ( Ch
i ) - 2 ] kk (13)

[ ( Ch
i ) - 2 ] kk表示它的第 k 个对角元素.

现在我们分析一下网络的误差 ,训练后网络的方差期望

值可以表示为 :

E[ ( Ti - x̂h
i ) 2 ] = E[ ( xh

i +εh
i - x̂h

i ) 2 ] (14)

　　假定 ŵh
i 3 是当 ŵh

i 的第 k 个元素 (即 x̂h
ik) 被置为 0 时相应

的权重向量 , x̂h
i 3 为相应的网络输出 ,假定网络输出的误差远

远小于噪声项 ,则方差期望值可以写成

E[ ( Ti - x̂h
i

3 ) 2 ] = E[ ( xh
i +εh

i - x̂h
i

3 ) 2 ]

= E[ ( xh
i +εh

i - x̂h
i ) 2 ] + E[ ( x̂h

i - x̂h
i

3 ) 2 ] (15)

　　删除 ŵh
ik引起的误差增量值为 :

ΔEh
k = E[ ( Ti - x̂h

i
3 ) 2 ] - E[ ( Ti - x̂h

i ) 2 ]

= E[ ( x̂h
i

- x̂h
i

3 ) 2 ] (16)

　　对式中右边项进行 Taylor 展开 ,忽略掉高次项和代入式
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(13) 的结果后 ,式 (16) 可表示为 :

ΔEh
k≈ E

9xh
i

9wh
ik

2

( ŵh
ik) 2≈δ[ ( Ch

i ) - 2 ] kk ( ŵh
ik) 2 (17)

式 (17) 描述了删掉权重 ŵh
ik所引起网络输出误差变化的

大小 ,根据此变化的大小 ,可以判断权重 ŵh
ik的重要性. 基于以

上的分析 ,删剪过程如下进行 :

(1) 利用 EKF 方程及迹学习规则式 (2) 自组织地训练网

络 , i 以递增的顺序 ;

(2) 用式 (17) 对所有权重 ( i = 1 , 2 , ⋯, Nh) 的重要性进行

估算 ;根据删剪权重对ΔEh
i 值变化影响的大小 ,对所有权重

的重要性进行排列 ,排列的方法为{ S1 , S2 , ⋯, SNw } (其中 Nw

为输入层到隐藏层总的权重数目) ,ΔEh
S

m
≤ΔEh

S
k

, ( m < k) ;

(3) 令ΔŵS
k

= ŵS
k

, (当 k = 1 , ⋯, k′) ,且ΔŵS
k

= 0 , (当 k >

k′) ,用ΔŵS
k
重新构成Δŵh

i ;

(4) 估算由于权重 (从 ws
i
到 ws

k
) 被删除引起的平均期望

误差的增量变化

ΔE[ S
l
, S

k
] = ∑

i =1

(Δŵh
i ) T ( Ch

i ) - 2 (Δŵh
i ) (18)

如果这个估算的误差的变化量不超过某个确定的阈值 ,

则定义 k′= k′+ 1 , 转到步骤 (3) ; 否则停止 , 删掉从 ws
i
到

ws
k′- 1

的 k′- 1 个权重 .

312 　隐藏层到输出层权重的 EKF训练和删剪

训练和删剪隐藏层到输出层的权重采用全局 EKF 有导

师学习算法 ,系统的静态动力学方程可以写为 :

wo ( t) = wo ( t - 1) + vo ( t) (19)

do ( t) = xo ( t) +εo ( t) (20)

do 和 xo 分别为输出层的理想输出和实际输出 ,同上一节相同

的推导方法 ,我们可以得到形式相同的 EKF 迭代公式及权重

删剪过程 ,不同的是我们在输出层采用的激活函数为 f ( neti )

=
1

1 + e - bsin ( r. net
i
) .

4 　计算机模拟结果

411 　网络的学习能力

本文使用Lovell[8 ]和 Wallis[2 ]在其文献中使用的一套无约

束手写体数字库来研究网络对学习样本的分类能力. 此样本

的每一数字由 20 ×20 个像素组成. 同 Lovell 和 Wallis 的方法

一样 ,400 个手写体数字随机进入网络学习 800 次 . 其中的网

络参数为η= 0. 9 , Ni = 20 ×20 , Nh = 14 ×14 , No = 1 ×10 , L i = 5

×5 , Ch
i (0) = Co

i (0) = I ,迹的初始值 T(0) 定为零 ,权重的初始

值在区间[ - 0. 1 ,0. 1 ]中随机选取 ,隐藏层神经元激活函数的

参数为 K = 2 , b1 = b2 = 8. 5 , r1 = r2 = 0. 4 , h1 = h2 = 0. 5 , c1 = 4 ,

c2 = - 4 ,输出层神经元激活函数参数为 b = 7. 5 , r = 0. 4. 网络

收敛以后 ,根据删剪算法删除不重要的权重. 表 1 给出了 3627

个权重 (隐藏层 3069 个 ,输出层 558 个) 被删除后网络性能的

一些数据 ,同时还给出了 Lovell 和 wallis 报道的结果. 可以看

到 ,我们的网络用的神经元及权重数目最少 ,但网络的分类能

力最佳 ,说明上述算法及周期函数确能提高网络的分类能力.

表 1 　三种模型或算法的分类能力比较

网络模型或算法 训练样本识别率 神经元个数 权重个数

EKF 100 % 206 3233

Wallis [2 ] 7415 % 410 10400

Supervised Neocognitron [8 ] 7215 % 11320 1200000

412 　小规模数据库的识别能力

我们采用一个小规模的手写体数字库 [2 ]作为考察网络性

能的样本. 图 1 给出了所有的 200 个样本 . 参数η= 0. 7. 图 2

( a) 、( b) 显示了平均方差的估算值和实际值与隐藏层和输出

层中裁减权重数目的关系 ,可以看出 ,估算的方差与实际方差

非常逼近 ,这说明上述权重重要性的估算方法是非常精确的.

在模拟中我们发现权重的删剪处理能够提高网络的推广能

力 ,删剪后的网络对测试样本的识别率提高了 2 %. 表 2 给出

了当 4700 个权重 (隐藏层 3780 个 ,输出层 920 个) 被删除后网

络性能的一些数据. 需要说明的是 , Peng[3 ]的模拟是基于另一

个规模相同的数据库. 把周期函数同 Sigmoid 函数的结果比

较 ,可以看到采用周期型激活函数提高了网络的收敛速度和

识别率. 图 3 ( a) 、( b) 给出了稳定的迹和隐藏层神经元输出的

模式. 它们高度的相似性表明我们提出的算法能够有效地提

取输入模式的不变性特征.

图 1 　20 套手写体数字　( a) 训练样本 ; ( b) 测试样本

图 2 　估算误差、实际误差与权重删剪数目的关系曲线

( a) 隐藏层 ; ( b) 输出层

表 2 　五种模型或算法对小规模样本集的性能比较

网络模型或算法 迭代次数 训练样本识别率 测试样本识别率

EKF(Periodic) ～150 100 % 76 %

EKF(Sigmoid) ～270 100 % 70 %

Wallis [2 ] ～70 95 % 55 %

Peng[3 ] ～500 95 % 64183 %

BP net [3 ] ～500 95 % 57192 %
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图 3 　(a)隐藏层训练收敛后的迹 ;

(b)一组模式送入网络后得到的输出

413 　大规模数据库的识别能力

为了进一步测试网络的性能 , 我们在一个大规模数据

库[3 ]上进行了模拟工作. 这个数字库共有 6000 手写体数字 ,

其中随机选取 4800 个作为学习样本 ,另外 1200 个作为测试样

本. 表 3 给出了当 2738 个权重 ( Wh 中 2358 个 , Wo 中 380) 被删

掉后的识别结果 ,同时表中还列出了其他几种方法对该数据

库的模拟结果 ,同这些方法比较 ,我们的算法同样获得了较高

的识别率.

表 3 　四种模型或算法对大规模样本集的性能比较

网络模型或算法 训练样本识别率 测试样本识别率

EKF( Periodic) 99183 % 9218 %

EKF( Sigmoid) 9914 % 9115 %

Peng [4 ] 91 % 9015 %

B P net [4 ] 99 % 9015 %

5 　结论

　　本文把局域 EKF 算法同迹学习规则相结合用于无约束

手写体数字的自组织不变性特征提取和识别中 ,在此算法的

基础上 ,提出了一种在线的权重自适应删剪学习算法. 为了提

高不变性特征的鲁棒性 ,我们提出采用周期包函数作为激活

函数 ,模拟结果表明该算法及周期包函数不仅能够有效地提

取手写体数字的不变性特征 ,同时也能自适应地找到网络的

最佳规模 ,从而获得较高的识别率.
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