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　 　 摘　 要：手写体数字因其书写风格差异大、上下文无关及识别准确度要求高等原因导致其识别难度大，
针对手写体数字识别的特点及要求，使用深度学习算法进行分类，通过对样本的训练完成手写体数字的识

别，同时与 ＳＶＭ 算法及 ＢＰ 神经网络分类效果进行对比；实验结果表明深度学习在识别手写体数字时具有

更高的准确率。
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由于不同的人所写的数字体形态各异，千差万别，书写不规范导致手写数字识别的复杂性，而手写体数

字的识别是建立在特征提取及比较的基础之上的。 按照提取字符特征的不同，现有的数字手写体识别算法

大体上可以分为两类：一类是基于结构特征的手写体数字识别算法。 它们通过识别字符图像内部包含的凹

陷区特征、轮廓特征结构突变点特征等基元，采用模板匹配的方式实现手写体数字的自动识别［１，２］。 这类方

法能够直观地描述字符的结构，但是存在着对字符形变及噪声缺乏鲁棒的问题；另外一类是基于统计特征

的手写体数字识别算法。 这类算法基于对大量样本的表征、变换和学习，通过估计不同样本类别的特征空

间分布训练相应的分类器，并利用这些分类器对未知模式进行分类［３，４］。 当训练样本选取得足够充分时，这
类方法能够具有很好的识别能力。

针对手写体识别的特点及要求，分析现有算法存在的问题，使用深度学习进行手写体数字识别。 算法

能够通过使用大量的简单神经元组成的网络，利用输入与输出之间的非线性关系，对复杂函数进行近似，对
观测样本进行拟合，并在学习输入样本本质特征的抽取上体现了强大的能力，实现了手写体数字的自动

识别。

１　 深度学习

深度学习（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的概念由 Ｇｅｏｆｆｒｅｙ Ｈｉｎｔｏｎ 等人提出，与传统机器学习相比，整合特征抽取和分

类器到一个学习框架下，克服了传统方法中，特征选取困难等问题。
深度学习是通过大量的简单神经元组成，每层的神经元接收更低层的神经元的输入，通过输入与输出

之间的非线性关系，将低层特征组合成更高层的抽象表示，并发现观测数据的分布式特征。 通过自下而上

的学习形成多层的抽象表示，并多层次的特征学习是一个自动地无人工干预的过程。 根据学习到的网络结



构，系统将输入的样本数据映射到各种层次的特征，并利用分类器或者匹配算法对顶层的输出单元进行分

类识别等。

１．１　 深度学习的基本思想

假设一个系统 Ｓ，它是一个 ｎ 层（Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ）的结构，Ｉ 是系统的输入，Ｏ 是系统输出，形象地表示为：

Ｉ＝＞Ｓ１ ＝ ＞Ｓ２ ＝ ＞…＝＞Ｓｎ ＝ ＞Ｏ，如果输出 Ｏ 等于输入 Ｉ，物理意义也就是表明在经过系统变化之后，输入 Ｉ 的信

息量没有任何损失，和原始的输入保持了不变，这表明了输入 Ｉ 经过每一层 Ｓｉ 均没有丢失任何信息，即在任

何一层 Ｓｉ，它都是输入 Ｉ 也就是原始信息的另外一种表示。

１．２　 受限玻尔兹曼机（ＲＢＭ）

１．２．１　 ＲＢＭ 的模型定义

与传统神经网络相比，深度学习一个重要的突破就在于，在一定程度上克服了浅层神经网络训练的效

率和效果问题。 而在 Ｈｉｎｔｏｎ 等人提出来的框架中，这种深度学习的学习策略，就是在进行多层的模型全局

学习之前，先将多层神经网络分解为若干个受限玻尔兹曼机（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ，简称 ＲＢＭ）的叠

加，并逐层训练 ＲＢＭ。 因此 ＲＢＭ 作为深度学习中一个非常重要的基础模型。
ＲＢＭ 是一个随机的二值化对称连接的神经网络，是一种特殊形式的对数线性马尔可夫随机场（ＭＲＦ），

也就是说其能量函数关于其自由参数是线性的。 它包含了一组可视单元 ｖ∈｛０，１｝ Ｄ，和一组隐藏单元 ｈ∈
｛０，１｝ Ｐ。 当参数一定时，对于一个受限的玻尔兹曼机（ＲＢＭ）来说，其能量定义为

Ｅ（ｖ，ｈ；θ） ＝ － ｖＴＷｈ － ｂＴｖ － ａＴｈ

＝ 
Ｄ

ｉ ＝ １


Ｆ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊｖｉｈ ｊ － 

Ｄ

ｉ ＝ １
ｂｉｖｉ － 

Ｆ

ｊ ＝ １
ａ ｊｈ ｊ （１）

这里 θ＝｛Ｗ，ｂ，ａ｝是 ＲＢＭ 模型的参数，其中 Ｗｉｊ表示可视层节点 ｖｉ 到隐层节点 ｈｉ 的链接权重，ｂｉ 和 ａ ｊ 是偏置

项。 ＲＢＭ 的状态符合玻尔兹曼分布的形式，即可视节点和隐层节点的联合概率分布被定义为

Ｐ（ｖ，ｈ；θ） ＝ １
Ｚ（θ）

ｅｘｐ（ － Ｅ（ｖ，ｈ；θ）） （２）

Ｚ（θ） ＝ 
ｖ


ｈ
ｅｘｐ（ － Ｅ（ｖ，ｈ；θ）） （３）

其中，Ｐ（ｖ，ｈ；θ）这种分布被称之为玻尔兹曼分布函数；而 Ｚ（θ）是一个分布和，又或者叫做归一化常数。 那

么 ＲＢＭ 模型分配给可视节点 ｖ 的概率：

Ｐ（ｖ；θ） ＝ １
Ｚ（θ）ｈ

ｅｘｐ（ － Ｅ（ｖ，ｈ；θ）） （４）

由于 ＲＭＢ 模型二分结构的这一特殊性，隐层节点可以清楚地同可视层区分开来：

Ｐ（ｖ；θ） ＝ １
Ｚ（θ）ｈ

ｅｘｐ（ｖＴＷｈ ＋ ｂＴｖ ＋ ａＴｈ）

＝ １
Ｚ（θ）

ｅｘｐ（ｂＴｖ）
Ｆ

ｊ ＝ １


ｈｊ∈ ０，１{ }

ｅｘｐ（ａ ｊｈ ｊ ＋ 
Ｄ

ｉ ＝ １
Ｗｉｊｖｉｈ ｊ）

＝ １
Ｚ（θ）

ｅｘｐ（ｂＴｖ）
Ｆ

ｊ ＝ １
（１ ＋ ｅｘｐ（ａ ｊ ＋ 

Ｄ

ｉ ＝ １
Ｗｉｊｖｉ）） （５）

由于在 ＲＢＭ 中，同一层节点之间是互不相联的，因此，在给定其中一层节点状态时，另一层节点之间的状态

条件分布相互独立，即：

Ｐ（ｈ ｜ ｖ；θ） ＝ 
ｊ
ｐ（ｈ ｊ ｜ ｖ） （６）

Ｐ（ｖ ｜ ｈ；θ） ＝ 
ｉ
ｐ（ｖｉ ｜ ｈ） （７）
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Ｐ（ｈ ｊ ＝ １ ｜ ｖ） ＝ ｇ（
ｉ
Ｗｉｊｖｉ ＋ ａ ｊ） （８）

Ｐ（ｖｉ ＝ １ ｜ ｈ） ＝ ｇ（
ｉ
Ｗｉｊｈ ｊ ＋ ｂｉ） （９）

其中，ｇ（ｘ）为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数， ｇ（ｘ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）） 是一个逻辑函数。
１．２．２　 ＲＢＭ 的学习

ＲＢＭ 可利用极大似然法学习［５］。 在给定训练数据 ｖ１，ｖ２，…，ｖＤ。 学习 ＲＢＭ 相当于最大化目标函数

ｌｏｇＰ（ｖ；θ）。 这种情况下，先对一般数据进行推导。 给定某个点 ｘ 可以用函数的形式表示记为 ｆ（ｘ；θ），此处

θ 是模型的参数向量。 那么 ｘ 的概率 Ｐ（ｘ；θ）可以表示为

ｐ（ｘ；θ） ＝ １
Ｚ（θ）

ｆ（ｘ；θ） （１０）

其中，Ｚ（θ）是分配函数，定义为

Ｚ（θ） ＝ ∫ｆ（ｘ；θ）ｄｘ （１１）

学习模型参数 θ，可以通过最大化一组训练数据 Ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ 的概率，即：

ｐ（Ｘ；θ） ＝ １
Ｋ

Ｋ

ｋ ＝ １

１
Ｚ（θ）

ｆ（ｘｋ；θ） （１２）

那么：

Ｌ ＝ ∂ｌｏｇＰ（Ｘ；θ）
∂θ

＝ １
Ｋ

Ｋ

ｋ ＝ １

∂ｌｏｇｆ（ｘｋ；θ）
∂θ

－ ∂ｌｏｇＺ（θ）
∂θ

＝

∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）
∂θ

é

ë
êê

ù

û
úú

ｘ
－ １
Ｚ（θ）

∂Ｚ（θ）
∂θ

＝

∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）
∂θ

é

ë
êê

ù

û
úú

ｘ
－ １
Ｚ（θ）∫

∂ｆ（ｘ；θ）ｄｘ
∂θ

＝

∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）
∂θ

é

ë
êê

ù

û
úú

ｘ
－ １
Ｚ（θ）∫ ｆ（ｘ；θ）

∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）ｄｘ
∂θ

＝

∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）
∂θ

é

ë
êê

ù

û
úú

ｘ
－ ∫ ｆ（ｘ；θ）Ｚ（θ）

∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）ｄｘ
∂θ

＝

∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）
∂θ

é

ë
êê

ù

û
úú

ｘ
－ ∫ Ｐ（ｘ；θ） ∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）ｄｘ

∂θ
＝

∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）
∂θ

é

ë
êê

ù

û
úú

ｘ
－ ∂ｌｏｇｆ（ｘ；θ）ｄｘ

∂θ
é

ë
êê

ù

û
úú

Ｐ（ｘ；θ）
（１３）

　 　 可根据减号将公式分为正项（ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｈａｓｅ）和负项（ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｈａｓｅ）两个部分。 对于正项部分，表示的

是满足训练数据分布中的数据期望，可以通过遍历所有训练数据算出来。 而对于负项部分，表示的是概率

密度分布为 ｐ（ｘ；θ）的函数 ｆ（ｘ）的均值。
同样地，ＲＢＭ 模型的参数以及其分布概率函数，根据极大似然准则可以从公式（１）推导出：

∂ｌｏｇＰ（ｖ；θ）
∂Ｗ

＝ α（Ｅｄａｔａ［ｖｈＴ］ － Ｅｍｏｄｅｌ［ｖｈＴ］） （１４）

∂ｌｏｇＰ（ｖ；θ）
∂ａ

＝ α（Ｅｄａｔａ［ｈ］ － Ｅｍｏｄｅｌ［ｈ］） （１５）

∂ｌｏｇＰ（ｖ；θ）
∂ｂ

＝ α（Ｅｄａｔａ［ｖ］ － Ｅｍｏｄｅｌ［ｖ］） （１６）

在 ＲＢＭ 中，正项表示满足 Ｐｄａｔａ（ｈ，ｖ；θ）＝ Ｐ（ｈ ｜ ｖ；θ）Ｐｄａｔａ（ ｖ）这数据分布的平均值，而负项是满足模型定义的

分布的数据期望，这个均值在采用极大似然算法中复杂度为 ｍｉｎ｛Ｄ，Ｆ｝的指数级，也就是输入节点或隐藏层
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节点数目的指数级。 这个积分的计算通常来讲不是线性可算的。 此时对分布 ｐ（ｘ）下的样本进行大量采样

并求其均值就可以逼近原积分结果。 对于各态遍历的马尔可夫过程，随着转移次数的增多，随机变量的取

值分布将不受随机变量初始值的影响，最终都会收敛于唯一的平稳分布［６］。 这意味着，不论随机变量的初

始值设为多少，经过足够多次转移之后，变量取各值的概率总会不断接近于该过程的平稳分布。 显然，如果

为了获取某个目标分布下采样，只需要模拟以其为平稳分布的马尔可夫过程，并执行足够多次的概率转移

得到一个与样本分布接近的平衡分布。

１．３　 深度信念网络

全局优化具有多个隐藏层的深度信赖网络往往是难以处理的，而为了取得较好的优化性能，贪婪算法

是可以用于此处的，即逐层优化，每次只学习相邻两层 ＲＢＭ 模型参数，并通过这样子贪婪地逐层学习以获得

全局的 ＤＢＮｓ［７］。 通过贪婪算法获得的深度信赖网络根据最终的感兴趣的判别准则进行微调就可以获得最

终深度信赖网络，也就是把一个 ＤＢＮｓ 网络分层，对每一层进行无监督学习，最后对整个网络用监督学习进

行微调。 过程可以归为两部分：
（１） 预训练。 深度信赖网络分解成由相邻两层构成的一系列受限的玻尔兹曼机，逐层训练参数，初始化

深度信赖网络：首先将经验数据 ｖ 作为输入，训练第一层受限波尔兹曼机的权值系数矩阵 Ｗ１；接着将 Ｗ１ 固

定，通过 ｐ（ｈ１ ｜ ｖ）＝ ｐ（ｈ１ ｜ ｖ，Ｗ１），训练出第一层受限波尔兹曼机的隐层向量 ｈ１；将 ｈ１ 作为第二层受限波尔兹

曼机的输入，训练第二层受限波尔兹曼机的权值系数矩阵 Ｗ２；递归地计算出每一层的隐含单元向量和权值

系数矩阵。
（２） 微调。 为了使得模型具有更好的表现能力，当完成一组 ＲＢＭ 之后，将其展开，然后采用 ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ 的方法，运用梯度下降法对整个 ＤＢＮｓ 进行优化。
这个基于贪婪的学习方法无论是在预训练还是微调阶段在时间复杂度上和空间复杂度上均是线性的。

所以在进行大规模数据的学习时，这个方法是非常有效的。

２　 实例结果及结论

在实验中选取样本库中手写体数字进行训练及测试，实现分类预测，表 １ 为选取样本数。 分别根据每个

数字的训练集进行训练，使用测试集测试效果，对于每种数字识别正确率如表 ２。
表 １　 训练样本数及测试样本数

数字 ０ 数字 １ 数字 ２ 数字 ３ 数字 ４ 数字 ５ 数字 ６ 数字 ７ 数字 ８ 数字 ９

训练集 ５ ９００ ６ ７００ ５ ９００ ６ １００ ５ ８００ ５ ４００ ５ ９００ ６ ２００ ５ ８００ ５ ９００

测试集 ９８０ １ １００ １ ０００ １ ０００ ９８０ ８９０ ９５０ １ ０００ ９７４ １ ０００

表 ２　 实验识别结果统计 ％

０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法 ９８ ９８．６ ９８．１ ９８．７ ９８．５ ９８．２ ９８ ９８．３ ９８．５ ９８．２

ＳＶＭ 算法 ９７ ９８ ９６．４ ９８ ９８ ９７ ９６．８ ９６．８ ９７．３ ９７

ＢＰ 神经网络算法 ９１ ９３ ９２ ９１ ９１ ９３ ９１ ９２ ９１ ９３

从实验结果可看出，ＳＶＭ 算法优于 ＢＰ 神经网络算法，识别效果大幅度提高，而 Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法又在

ＳＶＭ 算法的基础进一步提高，达到 ９８％以上，识别效果令人满意。
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深度学习算法的优越性逐步在被发掘，在数字识别领域已经达到一个高度，同时其推广程度相当高，还
可以使用在手写汉字系统、图片收索引擎等方面具有巨大的发展潜力。
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