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摘　要　手写字符识别是图像识别的一个重要分支,是基于数据挖掘和机器学习技术对数字、字母和文字等的手写体进行识

别.当前手写字符识别方法主要集中在对不同深度学习模型的完善和改进上,其中多层极限学习机由于其快于深度信念网络

和深度玻尔兹曼机的训练速度以及更高的识别精度引起了学术界和工业界的广泛关注.但是,多层极限学习机的预测表现极

易受随机权重的影响,层数越多影响就越明显.文中在深入分析浅层极限学习机训练模式的基础上,提出了一种基于隐含层输

出矩阵分解的浅层极限学习机模型,并将其应用于对手写字符的识别.分解极限学习机不需要对手写字符图像进行特征提取,
而是通过对大规模隐含层输出矩阵的分解来获得极限学习机的输出层权重.相比深层极限学习机,分解极限学习机降低了基

于极 限 学 习 机 的 手 写 字 符 识 别 模 型 训 练 的 随 机 性.同 时,在 MNIST 类 数 据 集(即 MNIST,EMNIST,KMNIST 和 K４９Ｇ
MNIST)上的比较结果表明,在相同的训练时间下,分解极限学习机能够获得优于多层极限学习机的识别精度;在相同的识别

精度下,分解极限学习机的训练时间明显短于多层极限学习机.实验结果证实了分解极限学习的可行性以及在处理手写字符

识别问题上的有效性.
关键词:手写字符识别;极限学习机;多层极限学习机;深度学习;特征提取
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Abstract　Handwrittencharacterrecognition(HCR)isanimportantbranchofimagerecognition,whichrecognizesthehandwritＧ
tencharacterswiththedataminingandmachinelearningtechnologies．Currently,theHCRmethodsmainlyfocusontheimproveＧ
mentsofdifferentdeeplearningmodels,wherethemultipleＧlayerextremelearningmachine(MLＧELM)hasattractedthewideatＧ
tentionfromtheacademiaandindustryduetoitsfastertrainingspeedandbetterrecognitionperformancethandeepbeliefnet
(DBN)anddeepBoltzmannmachine(DBM)．However,therecognitionperformanceofMLＧELMisseverelyinfluencedbythe
randomweightswhendeterminingtheinputweightsforeachhiddenＧlayer．ThispaperfirstproposesadecompositionELM(DEＧ
ELM)whichisashallowELMtrainingschemebasedonthehiddenＧlayeroutputmatrixdecompositionandthenappliesDEＧELM
todealwithHCRproblems,i．e．,handwrittendigitsinMNIST,handwrittendigitsandEnglishlettersinEMNIST,handwritten
JapanesecharactersinKMNISTandK４９ＧMNIST．Incomparisonwith MLＧELM,DEＧELMreducestherandomnessofELMＧ
basedHCRmodel．Meanwhile,DEＧELMcanobtainhigherrecognitionaccuracythanMLＧELM withthesametrainingtimeand
fastertrainingspeedthan MLＧELM withtheequalrecognitionaccuracy．Experimentalresultsdemonstratethefeasibilityand
effectivenessoftheproposedDEＧELM whendealingwithHCRproblems．
Keywords　Handwrittencharacterrecognition,Extremelearningmachine,Multiplelayerextremelearningmachine,DeeplearＧ
ning,Featureextraction

　

１　引言

手写 字 符 识 别 (Handwritten Character Recognition,

HCR)是２０１８年全国科学技术名词审定委员会公布的计算

机科学技术名词之一[１],它的实质是利用数据挖掘和机器学

习技术,如特征提取[２]、kＧ近邻[３]、支持向量机[４]、神经网络[５]



等,对数字、字母、文字等的手写体图像进行识别.HCR有着

广泛的应用场景,例如实现对邮政编码、统计报表、财务报表、

银行票据中手写字符的自动识别,这不仅能够提高相关部门

的工作效率,同时能够降低人为误操作的风险.由于拍照扫

描设备受到光照、分辨率、纸张材质等的影响,使得手写字符

图像在采集过程中包含噪声数据[６];另外,手写字符往往包含

手写人较强的主观意志,例如不规范的书写习惯和不易辨认

的连笔字体等,这些都会在很大程度上增加 HCR的难度.

１９８５年,Shridhar等[６]提出了基于拓扑特征与句法分类

器相结合的手写数字识别方法,该方法通过树语法来最少化

测试图案的预处理,以达到提高识别速率的目的.１９８９年,

LeCun等[７]提出了LeNet的原始模型,通过反向传播算法训

练的卷积神经网络来实现对手写数字的识别.之后,LeCun
等[８]于１９９８年提出了 LeNet５手写数字识别算法,该算法使

用带有可学习参数的卷积神经网络来提取图像上的相似特

征,然而其在处理手写数字识别任务时计算代价过大,网络训

练速度慢,不能处理复杂手写字符数据.２１世纪初,随着计

算机硬件技术的飞速发展和图像采集技术的不断进步,使用

深度学习对手写字符进行识别成为 HCR 研究的主流,这期

间的代表性工作以 Hinton等提出的深度置信网络(DeepBeＧ
liefNet,DBN)[９]和深度玻尔兹曼 机 (DeepBoltzmann MaＧ
chine,DBM)[１０]最为著名.经典的 DBN 网络是由若干层受

限玻尔兹曼机(RestrictedBoltzmannMachine,RBM)和一层

误差反传网络组成的一种深层神经网络,其中误差反传网接

收 RBM 的输出特征向量作为输入特征向量,进行有监督学

习训练,构建针对 HCR的深度学习模型.DBM 与DBN十分

类似,也是由若干 RBM 堆叠而成,但两者存在着本质的差

别:整体来看,DBN 是有向的(RBM 与贝叶斯信念网的搭

配),而DBM 是完全无向的(全部是RBM).从实际应用的效

果来看,DBM 比 DBN 具有更高的 HCR 稳定性,但是 DBM
的计算代价相比 DBN要高很多.

２００６年,Huang等[１１Ｇ１２]提出了一种基于隐含层输出矩阵

广义逆求解式的全链接前馈神经网络训练范式———极限学习

机(ExtremeLearningMachine,ELM).不同于误差反传式的

神经网络训练,ELM 随机初始化输入层权重,解析求解输出

层权重,从而获得了极快的网络训练速度.同时,通过理论证

明[１３]了 ELM 的一致收敛性,这使得 ELM 备受学术界和产

业界从业者的关注,其在有监督学习[１４]、无监督学习[１５]、半
监督学习[１６]、增强学习[１７]、图像识别[１８]等领域获得了广泛的

应用.在此,我们需要强调一点,ELM 是一种特殊形式的随

机权重 网 络.对 随 机 权 重 网 络 的 代 表 性 研 究 有 Schmidt
等[１９]于１９９２年提出的具有随机权重的前馈神经网络(FeedＧ
forwordNeuralNetworkwithRandom Weights,FNNRW)和

Igelnik等[２０]于１９９５年提出的随机向量功能链接网(Random
VectorFunctionalLinkNetwork,RVFLN).关于 ELM,FNＧ
NRW 和RVFLN的相似性与差异性的争辩,超出了本文讨论

的范围,感兴趣的读者可参见近期关于ELM 研究的文献[２１Ｇ
２３],此处不再赘述.

２０１３年,Kasun等[２４]尝试基于 ELM 构建用于 HCR 的

深度学 习 模 型———多 层 极 限 学 习 机 (MultiＧLayerExtreme
LearningMachine,MLＧELM),实验结果表明 MLＧELM 能够

获得优于 DBN和 DBM 的手写字符识别表现.MLＧELM 开

创了快速深度神经网络训练的先河,给出了一种解析解式深

度学习的训练模式.之后,Ding等[２５]和 Tang等[２６]于２０１５
年分别提出了将 MLＧELM 与核ELM 相结合的深度 ELM 和

基于l１范数规则化项与迭代阈值收缩法权重求解的层叠式

ELM,这两种不同类型的 ELM 深度学习算法在一定程度上

都对 MLＧELM 的学习效率有所改进.

通过对 MLＧELM 进行深入分析发现,尽管它在 HCR方

面具有训练速度快、识别精度好的优势,但是随机初始化的存

在使得 MLＧELM 的预测表现极易受随机权重的影响,并且层

数越多,这种影响越明显,从而导致 MLＧELM 的预测稳定性

相对单层ELM 很差.因此,本文在深入分析 ELM 训练模式

的基础上,提出了一种基于隐含层输出矩阵分解的极限学习

机(DecompositionExtremeLearning Machine,DEＧELM)模

型,并将其应用于对手写字符的识别上.与 MLＧELM 不同,

DEＧELM 不需要对手写字符图像进行特征提取,而是通过对

大规模隐含层输出矩阵的分解来逼近 ELM 的输出层权重.

相比 MLＧELM,DEＧELM 降低了基于 ELM 的手写字符识别

模型 训 练 的 随 机 性. 同 时,在 MNIST 类 数 据 集 (即

MNIST[２７],EMNIST[２８],KMNIST[２９]和 K４９ＧMNIST[２９])上的

比较结果表明,在相同的训练时间下,DEＧELM 能够获得优于

MLＧELM 的 HCR识别精度;在相同的识别精度下,DEＧELM
又具有明显短于 MLＧELM 的训练时间.实验结果证实了 DEＧ
ELM 的可行性以及在处理手写字符识别问题上的有效性.

２　预备知识

２．１　手写字符识别

在执行手写字符识别 HCR 任务时,我们需要将给定的

分辨率为a×b的手写字符图片转化为 D＝a×b维的向量.

HCR的目的是基于给定的含有N幅属于 M个不同类别的手

写字符图像数据集.

D＝

(x→n,y→n)|x→n＝(xn１,xn２,􀆺,xnD)

y→n＝(yn１,yn２,􀆺,ynM)

xnd∈{０,１,２,􀆺,２５５}

ynm ∈{０,１}

n＝１,２,􀆺,N
d＝１,２,􀆺,D
m＝１,２,􀆺,M
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(１)

训练识别函数F(􀅰),使其能够预测新的手写字符图像

样本x→＝(x１,x２,􀆺,xD)的类别输出.

y→＝F(x→)＝(y１,y２,􀆺,yM) (２)

其中,

ynm ＝
０, C(x→n)≠m

１, C(x→n)＝m{ (３)

其中,C(x→n)表示手写字符图像x→n 的类别标签.基于预测输

出y→,我们可以判断x→ 的类别标签为:

C(x→)＝m＝argmax
i＝１,２,􀆺,M

{yi} (４)

２．２　极限学习机

极限学习机 ELM 是一种快速的全链接前馈神经网络

训练范式,本文基于２．１节给定的训练数据集D对应的输入

９４１何玉林,等:基于分解极限学习机的手写字符识别方法



矩阵X＝(xnd)N×D和输出矩阵Y＝(ynm )N×M来介绍ELM 的工

作原理.

首先,随机初始化输入层权矩阵W＝(wdl)D×L,L为隐含

层节点的个数.根据式(５)得到隐含层输入矩阵.

S＝(snl)N×L＝XW (５)

在此,为简化讨论,我们不考虑隐含层偏置对网络训练的

影响.对隐含层输入矩阵进行激活操作得隐含层输出矩阵

H＝(hnl)N×L.

hnl＝G(snl) (６)

其中,G(􀅰)为激活函数,进而可得神经网络的输出矩阵.

Y＝HV (７)

其中,V＝(vlm )L×M为输出层权重矩阵,计算式如下:

V＝H－Y (８)

其中,H－ 为隐含层输出矩阵 H 的广义逆矩阵.对于新样本

x→＝(x１,x２,􀆺,xD),ELM 根据 式 (９)预 测 其 输 出 y→ ＝ (y１,

y２,􀆺,yM):

y→ ＝G(x→W)V
＝G(x→W)H－Y
＝G(x→W)[G(XW)]－Y (９)

至此,我们完成了基于训练数据D训练ELM 并对未知样

本x→ 的输出进行预测的全过程.我们在该过程中发现,ELM
没有使用误差反传式的权重训练策略,而是采用了随机初始

化输入权重、解析求解输出权重的策略来完成对神经网络权

重的确定,因此获得了极快的网络训练速度.

２．３　多层极限学习机

多层极限学习机 MLＧELM 是一种将极限自动编码器

(Extreme Learning Machineasan Auto Encoder,ELMＧ
AE)[２４]和ELM 相结合的多层神经网训练范式,ELMＧAE用

于对原始输入进行特征提取,ELM 基于提取特征进行有监督

学习.含有K 个隐含层的 MLＧELM 如图１所示.

图１　MLＧELM 网络结构图示

Fig．１　StructureofMLＧELM

图１中,H(k)是第k(k＝１,２,􀆺,K)个隐含层的输出矩阵,

该隐含层包含Lk 个节点,S(k)为第k个隐含层的输入矩阵,令

H(０)＝X 和L０＝D.MLＧELM 训练的主要目的就是确定K个

ELMＧAE的隐含层权重矩阵W(k)＝(w
(k)
dl )Lk－１×Lk

(k＝１,２,􀆺,

K)和１个ELM 的隐含层权重矩阵W(K＋１)＝(w(K＋１)
dl )LK×M.

H(k)＝(h(k)
nl )N×Lk ＝G(S(k)) (１０)

S(k)＝H(k－１)W(k) (１１)

对于第k(k＝１,２,􀆺,K)个隐含层权重矩阵的确定,构建

如式(１２)所示的ELMＧAE.

H(k－１)W(k)＝S(k) G(S(k))
→H(k)V(k)

＝H(k－１) (１２)

进而求解得出:

V(k)＝[H(k)]－H(k－１)＝[G(H(k－１)W(k))]－H(k－１) (１３)

令:

W(k)＝[V(k)]T (１４)

从而求出 MLＧELM 的第k(k＝１,２,􀆺,K)个隐含层的权

重矩阵.

对于隐含层权重矩阵W(K＋１)的确定,构建如式(１５)所示

的ELM.

H(K－１)W(K)＝S(K) G(S(K))
→H(K)W(K＋１)

＝Y (１５)

进而求解得出:

W(K＋１)＝[H(K)]－Y
＝[G(H(K－１)W(K))]－H(K－１) (１６)

对于新样本x→＝(x１,x２,􀆺,xD),MLＧELM 根据式(１７)

预测其输出y→＝(y１,y２,􀆺,yM).

y→＝G(G(G(x→W(１))W(２))􀆺W(K))W(K＋１) (１７)

同样,与ELM 的训练和预测过程类似,在 MLＧELM 的

权重确定过程中,每个隐含层的权重矩阵均采用解析求解的

方式确定,从而获得了极快的深度学习网络训练速度.

３　分解极限学习机

３．１　MLＧELM的随机性分析

尽管现有的研究[２４Ｇ２６,３０Ｇ３１]报告了 MLＧELM 在处理手写

字符识别以及图像识别方面具有良好的识别效果,但是对于

MLＧELM 的训练而言,由于随机权重的不断加入,随机性在

某种程度上严重影响了 MLＧELM 的预测效果,而且这种影响

会随着 MLＧELM 层数的增加越来越明显.在此,我们给出了

一个数值分析去直观地展示 MLＧELM 随机性是如何随层数

的增加而变化的.

不失一般性,D＝L１＝L２＝􀆺＝LK.

随机生成 K个含有 Q＝D×D个一维样本点的数据集

R１,R２,􀆺,RK,其中:

Rk＝{r(k)
１ ,r(k)

２ ,􀆺,r(k)
Q },k＝１,２,􀆺,K (１８)

利用代入熵[３０]计算Rk 的随机性(Randomness):

E(Rk)＝－１
Q ∑

Q

p＝１
Inf

∧

－p(r(k)
p ) (１９)

其中:

f
∧

－p(r(k)
p )＝ １

Q－１× ∑
Q

p＝１
q≠p

１
２πh

exp －１
２

r(k)
p －r(k)

q

h( )
２

[ ]
(２０)

式(２０)为样本r(k)
p 对应的概率密度函数估计值,h＞０为

窗口宽度参数.那么,含有 K个隐含层的 MLＧELM 的权重

随机性为:

E＝∑
K

k＝１
E(Rk) (２１)

在本验证中,我们分别生成了服从[０,２]均匀分布和标准

正态分布的两种类型的随机数,简便起见,令h＝０．５.图２
和图３分别给出了在两种不同分布的随机数上,不同的D下,

随着K的增加随机性的变化趋势.从图２和图３中可以发

现,对于包含了K个隐含层的 MLＧELM 而言,无论是均匀分

布的随机权重还是正态分布的随机权重,随着 K值的不断增

加,MLＧELM 含有的随机性逐渐增大.现有的研究成果[３２]表

明,学习系统的不确定性在一定程度上影响了其泛化能力.一

般而言,学习系统的不确定性越大,其泛化能力越弱;不确定性
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越小,其泛化能力越强.随机性作为不确定性的一种表现形

式,若能有效对其进行降低,将有助于提升学习系统的泛化

性能.

图２　MLＧELM 均匀分布权重的随机性随层数的变化

Fig．２　Variationtendencyofrandomnesscorrespondingtouniform

weights

图３　MLＧELM 正态分布权重的随机性随层数的变化

Fig．３　Variationtendencyofrandomnesscorrespondingtonormal

weights

３．２　DEＧELM的实现原理

本文提出的分解极限学习机 DEＧELM 的工作原理如下.

在式(８)中,我们通过求解隐含层输出矩阵的伪逆得到了

ELM 的输出层权重矩阵,在提出的 DEＧELM 中,我们利用

式(２２)计算隐含层权矩阵.

V＝∑
T

t＝１
αtVt (２２)

其中,矩阵系数αt(t＝１,２,􀆺,T)满足:

∑
T

t＝１
αt＝１ (２３)

其中,Vt＝(υ(t)
lm )L×M为基于原始数据集X＝(xnd)N×D的第t个

分解矩阵Xt＝(x(t)
nd )Nt×D训练的ELM 的输出层权矩阵.

对于分解矩阵Xt,其满足如下两个条件:１)X＝

X１

X２

⋮

XT

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

;

２)对于任意n∈{１,２,􀆺,N},存在唯一t∈{１,２,􀆺,T},使得

x→n∈Xt.另外,我们要求 Nt(t＝１,２,􀆺,T)满足 Nt＝D.从

DEＧELM 的工作原理可知,当N≫D且 D的值也较大时,DEＧ

ELM 的计算效率远高于单层 ELM 对输出层权矩阵的直接

求解方式.同时,相比 MLＧELM,由于 DEＧELM 采用的随机

权重数量少于 MLＧELM,因此其随机性更小.为保证上述工

作原理的正确性,我们给出如下的矩阵广义逆分解定理.

定理１(广义逆分解定理)　假设矩阵 H＝(hnl)N×L按行

切分成T个子矩阵Ht＝(h(t)
nl )Nt×L,t＝１,２,􀆺,T,其中Nt＝

L且 Ht 可逆,那么对于任意的αt 满足条件 ∑
T

t＝１
αt＝１,矩阵

H∗ 为 H 的广义逆矩阵.

H∗ ＝[α１H－１
１ α２H－１

２ 􀆺 αTH－１
T ] (２４)

证明:由于H∗ 满足:

H∗H ＝[α１H－１
１ α２H－１

２ 􀆺 αTH－１
T ]

H１

H２

⋮

HT

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝α１H－１
１ H１＋α２H－１

２ H２＋􀆺＋αTH－１
T HT

＝(∑
T

t＝１
αt)IL×L

＝IL×L (２５)

因此,HH∗H＝H 与H∗HH∗ ＝H∗ 成立,H∗ 为 H 的广

义逆矩阵.证毕.

对于我们将要进行的手写字符识别任务,HCR数据集具

有样本多和维度高的特点.如果我们直接使用单隐含层

ELM,由于样本量巨大,隐含层输出矩阵广义逆的计算非常耗

时;如果我们使用 MLＧELM 对原始的 HCR数据集进行特征提

取,由于多次随机权重的使用,导致 MLＧELM 的随机性不断增

加,高质量特征的提取很不稳定.而我们提出的 DEＧELM 既

避免了浅层ELM 计算量大的缺点,又未如 MLＧELM 一样增加

了学习系统的随机性,DEＧELM 的算法流程如算法１所示.

算法１　DEＧELM 算法

输入:HCR 数据集D对应的输入矩阵 X＝(xnd)N×D和输出矩阵 Y＝
(ynm)N×M,ELM 隐含层节点个数L

输出:ELM 隐含层权重矩阵V＝(vlm)L×M

Step１　将X按行分割成T个子矩阵Xt＝(x(t)
nd )Nt×D,t＝１,２,􀆺,T,其

中Nt＝L;

Step２　与 Xt 对应地将 Y＝(ynm)N×M按行分割成T个子矩阵 Yt＝

(y(t)
nm)Nt×M,t＝１,２,􀆺,T;

Step３　初始化随机权矩阵 W＝(wdl)D×L;

Step４　对于每一个分解输入矩阵 Xt 和分解输出矩阵 Yt,W 训练

ELM,得输出层权矩阵Vt＝(v(t)
lm )L×M;

Step５　按照式(２２)计算ELM 隐含层权重矩阵V.

对于算法１中的关键步骤,我们进行如下的解释说明:

(１)由式(８)和定义１可得:

V ＝H－Y

＝[α１H－１
１ α２H－１

２ 􀆺 αTH－１
T ]

Y１

Y２

⋮

YT

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＝α１H－１
１ Y１＋α２H－１

２ Y２＋􀆺＋αTH－１
T YT

＝∑
T

t＝１
αtVt (２６)

从而证实了DE－ELM 的收敛性;

(２)对于Vt＝(v(t)
lm )L×M,t＝１,２,􀆺,T的求解,我们仅初始

化一次随机权重,从而保证了随机性不随着矩阵的分解而

增加;

(３)为保证Nt＝L,即 N＝L×T,我们可以删除训练集中

的N－ N
T ×T个样本,由于 HCR数据集规模很大,增加或

者删除若干样本对识别模型预测精度的影响不大;

(４)对于Xt 对应的 ELM 的隐含层输出矩阵 Ht,在具体
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的计算过程中,当Ht 不可逆时,令:

Ht＝Ht＋λIL×L (２７)

以保证Ht 的可逆性,其中可逆参数λ为一个极小正实数.

４　实验验证

４．１　实验数据集和运行环境

为了验证 DEＧELM 的可行性和有效性,本文基于４个经

典的手写字符识别 HCR 数据集(MNIST[２７],EMNIST[２８],

KMNIST[２９]和 K４９ＧMNIST[２９])测试了分解矩阵个数对 DEＧ

ELM 训练时间和识别准确率的影响以及比较了 DEＧELM,

ELM[２８]与 MLＧELM 的 HCR准确率.表１列出了４个 HRC
数据集的详细信息.

(１)MNIST数据集来自美国国家标准与技术研究所,训
练集和测试集均由２５０个不同的人手写的数字构成.

(２)EMNIST数据集是一个拓展的 MNIST,在手写数字

的基础上加入了手写的大小写英文字母,对难以分辨的字母

手写体进行合并,共计４７类.
(３)KMNIST和 K４９ＧMNIST 数据集都是由日文的平假

名字符构成,KMIST包括１０个平假名字符的手写体,共１０
类;而 K４９ＧMNIST中包括了４８个平假名字符和一个平假名

迭代标记的手写体,共４９类.

表１　４个手写字符识别数据集

Table１　Detailsof４HCRdatasets

数据集 样本总数
训练集

规模

测试集

规模

图片

分辨率

类别

个数

MNIST ７００００ ６００００ １００００ ２８×２８ １０
EMNIST １３１６００ １１２８００ １８８００ ２８×２８ ４７
KMNIST ７００００ ６００００ １００００ ２８×２８ １０

K４９ＧMNIST ２７０９１２ ２３２３６５ ３８５４７ ２８×２８ ４９

　　所有的实验均运行在配置了Linux１６．０４操作系统、拥有

Intel(R)２．４０GHzE５Ｇ２６８０v４CPU(１４核、２８线程)、１２８GB
内存的服务器上.ELM,MLＧELM 以及 DEＧELM 算法均采

用Python编程语言实现,其中 DEＧELM 算法的代码可通过

百度盘１)下载.简便起见,算法１中式(２２)的矩阵系数α１＝

α２＝􀆺＝αT＝１
T

.

４．２　实验结果及分析

在此,我们进行了两部分实验验证:１)DEＧELM 的可行

性验证;２)DEＧELM 的有效性验证.在第一部分的实验中,

我们首先验证了不同的隐含层激活函数对 DEＧELM 手写字

符识别准确率的影响.在此,我们考虑了３种不同的激活函

数,分别如下.

(１)Sigmoid激活函数

G(x)＝(１＋e－x)－１,x∈(－∞,＋∞) (２８)

(２)Relu激活函数

G(x)＝max{０,x},x∈(－∞,＋∞) (２９)

(３)Elu激活函数

G(x)＝max{０,x}＋min{０,α(ex－１)},x∈(－∞,＋∞)

(３０)

图４给出了随着隐含层节点个数的增加,对应着不同激

活函数的 DEＧELM 在４个 HCR数据集上的识别准确率的变

化情况.从图４中可以发现,采用了 Relu激活函数和 Elu激

活函数的 DEＧELM 的表现明显优于采用了 Sigmoid激活函

数的 DEＧELM;同时,采用了 Elu激活函数的 DEＧELM 的表

现略优于采用了 Relu激活函数的 DEＧELM.因此,在后续的

实验中所提 DEＧELM 均采用Elu激活函数.

(a)MNIST数据集上的准确率 (b)EMNIST数据集上的准确率

１)手写字符识别 DEＧELM 算法(提取码:p４８c):https://pan．baidu．com/s/１pjRvkci１xQc９RFNWBwd８４Q

(c)KMNIST数据集上的准确率 (d)K４９ＧMNIST数据集上的准确率

图４　不同激活函数对 DEＧELM 手写字符识别准确率的影响

Fig．４　ImpactofactivationfunctiononHCRaccuracyofDEＧELM
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　　在采用了Elu激活函数后,我们在１０００１００００之间以步

长１０００取可逆参数１/λ来对 DEＧELM 的性能进行研究.从

图５可知,在４个数据集下,可逆参数λ的取值对 DEＧELM
性能的影响并不大,因此在后期实验中我们均取１/λ＝１０００.

(a)MNIST数据集上的实验结果 (b)EMNIST数据集上的实验结果

(c)KMNIST数据集上的实验结果 (d)K４９ＧMNIST数据集上的实验结果

图５　可逆参数λ对 DEＧELM 手写字符识别准确率的影响

Fig．５　ImpactofinvertibleparameterλonHCRaccuracyofDEＧELM

　　接着,我们验证了不同的隐含层输出矩阵分解矩阵个数

T对 DEＧELM 训练时间和 HCR 准确率的影响,实验结果如

图６所示.由于隐含层节点数L与T之间存在关系,即 N＝

L×T,因此在本实验中对于给定的T,令L＝ N
T

.从图６中

可以发现,随着T的增加,DEＧELM 的 HCR准确率呈现先提高

后下降的趋势.这说明并不是对原始输入矩阵或者隐含层输

出矩阵分解得越细越好,当超过 DEＧELM 支持的最优分解之

后,越细的分解反而会导致 DEＧELM 识别准确率的降低.基

于图６的 实 验 结 果,在 后 续 的 实 验 中,针 对 MNIST,EMＧ
NIST,KMNIST 和 K４９ＧMNIST 这 ４ 个 HCR 数 据 集,DEＧ
ELM 的最优分解矩阵个数分别为５,６,４和６.

(a)MNIST数据集上的实验结果 (b)EMNIST数据集上的实验结果 (c)KMNIST数据集上的实验结果 (d)K４９ＧMNIST数据集上的实验结果

图６　分解矩阵个数T对 DEＧELM 的 HCR准确率的影响

Fig．６　ImpactofTonHCRaccuracyofDEＧELM

　　在第二部分的实验中,我们比较了ELM,MLＧELM 和 DEＧ

ELM 在 MNIST,EMNIST,KMNIST 和 K４９ＧMNIST 这 ４ 个

HCR数据集上的识别准确率.为了体现比较的公平性,我们

对比了３种方法在相同训练时间下的测试精度以及在相同测

试精度下的训练时间,其中 MLＧELM 的网络结构为 DＧ７００Ｇ

５００ＧLＧM,实验统计时仅考虑L的变化对 MLＧELM 识别准确率

的影响.相同训练时间下测试精度的对比结果如图７和表２所

示,相同测试精度下训练时间的对比结果如图８和表３所示.

(a)MNIST数据集上的实验结果 (b)EMNIST数据集上的实验结果 (c)KMNIST数据集上的实验结果 (d)K４９ＧMNIST数据集上的实验结果

图７　相同训练时间下ELM,MLＧELM 和 DEＧELM 的 HCR准确率比较

Fig．７　ComparisonofHCRaccuraciesamongELM,MLＧELMandDEＧELM withthesametrainingtime
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表２　５０s训练时间下ELM,MLＧELM 和 DEＧELM 的 HCR准确率比较

Table２　ComparisonofHCRaccuraciesamongELM,MLＧELMandDEＧELM withthetrainingtimeof５０s

MNIST(５０s±１s)

隐层

节点

训练

精度/％
测试

精度/％

EMNIST(５０s±１s)

隐层

节点

训练

精度/％
测试

精度/％

KMNIST(５０s±１s)

隐层

节点

训练

精度/％
测试

精度/％

K４９ＧMNIST(２００s±２s)

隐层

节点

训练

精度/％
测试

精度/％

ELM １７２０ ９５．４９ ９５．２４ ９５０ ６９．７１ ６８．００ １５００ ８８．９２ ７４．７７ １５５０ ７２．５８ ５８．７６
MLＧELM ２９００ ９７．９１ ９６．８７ ８５０ ７０．６４ ６９．４１ ２３００ ９４．４８ ８３．９５ ３２００ ８３．９１ ７１．２８
DEＧELM ４８５０ ９８．１２ ９７．０４ ３０００ ７８．１７ ７５．８２ ４６００ ９５．１４ ８４．１３ ６３００ ８５．５７ ７３．１４

　　从图７中可以发现,随着训练时间的增加(即隐含层节点

个数的不断增加),３种 HCR模型均呈现收敛的趋势:手写字

符识别准确率逐渐提高而后趋于平稳.同时还可以发现,在

相同的训 练 时 间 下,本 文 提 出 的 DEＧELM 获 得 了 最 高 的

HCR准确率,这表明相比单个大规模隐含层输出矩阵求解广

义逆的 ELM 和多个隐含层广义逆 求 解 的 MLＧELM,DEＧ

ELM 具有更好的手写字符识别效果.表２列出了在训练时

间５０s下测试精度的具体量化比较结果,从中可以看到,DEＧ

ELM 在这４个 HCR数据集上比 ELM 和 MLＧELM 使用了

更多的隐含层节点,也就是说 DEＧELM 能够支持更多隐含层

节点的网络模型构建,从而获得了更高的 HCR准确率.

从图８中可以发现,随着测试精度的提高,３种 HCR
模型所需要 的 训 练 时 间 逐 渐 增 加. 但 是,相 比 ELM 和

MLＧELM,本文提出 的 DEＧELM 在 同 等 测 试 精 度 下 所 需

要的训练时间是最短的.随着测试精度的提高,ELM 的

训练时间增幅最大,这是因为 ELM 需要更多的隐含层节

点才能达到和 DEＧELM 相等的测试精度;MLＧELM 训练

时间的增幅虽 然 没 有 ELM 明 显,但 仍 然 高 于 DEＧELM.

表３列出了针对 ４个 HCR 数 据 集 在 给 定 的 测 试 精 度 下

训练时间的具 体 量 化 比 较 结 果.综 上 可 以 发 现,本 文 提

出的 DEＧELM 手写字符识别模型是 可 行 的,同 时 也 是 有

效的.

(a)MNIST数据集上的实验结果 (b)EMNIST数据集上的实验结果 　(c)KMNIST数据集上的实验结果 (d)K４９ＧMNIST数据集上的实验结果

图８　相同测试精度下ELM,MLＧELM 和 DEＧELM 的训练时间比较

Fig．８　ComparisonoftrainingtimesamongELM,MLＧELMandDEＧELM withthesameHCRaccuracies

表３　给定的相同测试精度下ELM,MLＧELM 和 DEＧELM 的训练时间比较

Table３　ComparisonoftrainingtimesamongELM,MLＧELMandDEＧELM withthegivenHCRaccuracies

MNIST(９７％±０．２％)

隐层

节点

训练

时间/％
测试

时间/％

EMNIST(７８％±０．２％)

隐层

节点

训练

时间/％
测试

时间/％

KMNIST(８６％±０．２％)

隐层

节点

训练

时间/％
测试

时间/％

K４９ＧMNIST(７２．５％±０．２％)

隐层

节点

训练

时间/％
测试

时间/％
ELM ６１００ ３０６．０８５ ４．２２８ ４８００ ４５２．９８２ ６．３３３ ８６００ ６６０．７６８ ５．８７３ ７０００ １６５８．６５ １８．３１８

MLＧELM ４０００ ７８．６４８ ３．２８７ ３５００ １０６．３６７ ５．５５０ ５０００ ９５．２８７ ３．９４０ ３７００ ２２７．６８５ １１．９３０
DEＧELM ４８００ ５２．１５９ ３．１６３ ５２００ ８３．９８２ ６．７６１ ８１００ ８３．７７６ ５．３５１ ６１００ １９２．３５１ １５．２８２

　　结束语　利用随机权的思想构建深度神经网络进行图像

识别,是当前深度学习领域研究的一个热点,本文在对一种特

殊的随机权深度神经网络,即多层极限学习机进行深入分析

的基础上,提出了一种用于手写字符识别的分解极限学习机.

DEＧELM 是一种浅层的ELM 模型,它并未像 MLＧELM 一样

通过构建深层的学习系统对手写字符数据集进行特征提取进

而进行识别,而是通过将ELM 的隐含层输出矩阵进行分解,

利用小规模可逆矩阵的逆的加权和逼近大规模隐含层输出矩

阵的广义逆,从而起到降低广义逆求解的时间复杂度.这样

做的好处在于,相比 MLＧELM,DEＧELM 的训练过程有更少

的随机性引入,从而能够提升手写字符识别的准确率和稳定

性.在４个标准的手写字符识别数据集上,我们对比了 DEＧ
ELM 与ELM 和 MLＧELM 的识别准确率,实验结果表明,所
提DEＧELM 在相同训练时间下能够获得更高的识别精度;在
相同的识别精度下具有明显短于另外两者的训练时间,从而

证实了 DEＧELM 的可行性以及在处理手写字符识别问题上

的有效性.
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