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基于并行组合分类器的脱机手写体数字识别

楚浩宇,高 萌,刘永生
(东北农业大学 电气与信息学院,黑龙江 哈尔滨 150030)

摘 要:为了提高脱机手写体数字识别的识别率和可靠性,并且考虑到传统的单一分类器对数字之间差异的敏感性不同,
综合 K-近邻算法、广义回归神经网络、支持向量机三种机器学习算法,提出了一种并行组织结构的组合分类器。 并行组

合分类器通过改进的投票机制来判定识别结果。 以 MNIST数据库为数据来源,在 MATLAB平台上开展各种分类器的性

能对比实验。 组合后的识别率、拒识率、误识率、可靠性分别可达到 97. 48％ 、1. 55％ 、0. 97％ 、99. 02％ 。 实验结果表明,并
行组合分类器在鲁棒性方面优于传统的单一分类器,在识别率、拒识率、算法的时间复杂度上均优于其他组合分类器。 并

行组合分类器以简易结构实现了脱机手写体数字的快速、高效识别。
关键词:模式识别;组合分类器;LR;广义回归神经网络;支持向量机;手写体数字

中图分类号:TP391. 4      文献标识码:A      文章编号:1673-629X(2018)03-0105-04
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2018. 03. 022

Off-line Handwritten Digit Recognition Based on
Parallel Combined Classifiers

CHU Hao-yu,GAO Meng,LIU Yong-sheng
(School of Electrical and Information,Northeast Agricultural University,Harbin 150030,China)

Abstract:In order to improve the recognition rate and reliability of off-line handwritten digit recognition,considering that traditional sin-
gle classifiers have different sensitivity to the differences between digital,we propose a combined classifier of parallel organizational struc-
ture combining three machine learning algorithms of K-nearest neighbor,general regression neural network and support vector machine.
It uses the improved voting mechanism to determine the recognition result. Using MNIST database as data source,the comparable experi-
ment on the performance of classifiers is carried out on MATLAB,whose results ( recognition rate,rejection rate,false accept rate,relia-
bility) are 97. 48％ ,1. 55％ ,0. 97％ and 99. 02％ . The experiments indicate that the parallel combined classifier is superior to the tradi-
tional single classifier in terms of robustness,and other combined classifiers in terms of recognition rate,rejection rate and time complexi-
ty. With a simple structure,it can achieve fast and efficient off-line handwritten digit recognition.
Key words:pattern recognition;combined classifiers;LR;GRNN;SVM;handwritten digit

0 引 言
手写体数字识别是光学字符识别的一个重要分

支,分为联机手写体数字识别和脱机手写体数字识别。
在联机手写体数字识别中,计算机可以通过与之相连

的输入设备得到关于笔尖运动轨迹和速度的有效信

息,所以识别相对较易[1]。 由于数字图像的数据量庞

大且书写风格的迥异等干扰因素对识别会产生很大的

影响,因此脱机手写体数字识别难度较大,但其应用领

域更加宽泛。 因此这是一项意义重大的研究课题。
鉴于传统的单一分类器对数字之间差异的敏感性

不同,许多学者开始研究组合分类器所产生的效果[2]。

文献[3]使用四种特征和三种传统分类器构造了九种

不同的分类器进行组合。 文献[4]构造了两级的组合

分类器,第一级是最小距离分类器,第二级由三个反向

传播网络并联而成。 文献[5]提出了一种基于量子神

经网络的二级识别系统。 这些方法虽然在一定程度上

提高了识别率与可靠性,但分类器的组合结构却十分

复杂,因此识别速度随之下降。
文中提出使用一种特征、三种分类器、并行结构组

织的组合分类器,与传统方法相比,在提高识别率与可

靠性的同时,极大地减少了算法的时间复杂度。
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1 手写体数字识别的基本原理
手写体数字识别一般包括图像预处理、特征提取、

分类识别等模块[6],其结构如图 1 所示。

图 1 数字识别的步骤

1. 1 图像的预处理

预处理的主要目的是去除字符图像中的噪声,并
采用灰度化方法处理读入的图像,图像中的每个像素

就对应唯一一个灰度值,得到规范化的点阵,为识别做

好准备[7]。
1. 2 特征提取

数字图像用元素为灰度值的矩阵表示,直接用维

数很高的矩阵进行计算无论是时间复杂度还是空间复

杂度都很大,因此需要进行特征提取。 一般对预处理

后的图像进行统计特征提取,常用的有主成分分析、独
立成分分析和 Fisher线性鉴别分析[8]。
1. 3 识别方法

分类器主要分为基于概率分布的分类器,例如逻

辑回归分类器[9];基于距离的分类器,例如最近邻分类

器[10]; 人工神经网络分类器,例如 BP 神经网络分类

器;支持向量机分类器[11]。 近年来,也有学者提出应

用分类识别的伯努利隐马尔可夫模型与基于活动图的

半监督学习模型[12-13]。

2 并行结构组合分类器的设计
为了能够从不同的角度观察不同数字之间变化的

规律,综合考虑各种单一分类器的优缺点,同时不能由

于结构太过复杂化而导致训练分类器的时间和综合决

策时间过长。 对此,文中采用 K-近邻算法、广义回归

神经网络及支持向量机,提出一种基于改进的投票机

制的并行组合分类器,实现脱机手写体数字的快速、高
效识别。
2. 1 单一分类器的分类原理

2. 1. 1 K-近邻(KNN)分类器

K-近邻算法是最近邻算法的一个推广,样本类别

的判断是由距离最近的 K 个样本投票来决定[10]。 给

定训练样本集 S = x1,x2,…,x{ }
n ,假设需要识别的样

本为 x 。 计算出与 S 中每个样本的距离,并寻找出与

x距离最近的前 K 个样本,则 K-近邻算法分类规则

为:如果 j = argmaxk i
1≤i≤c

,则判别 x ∈ w j。 其中,k i 是与 x

距离最近的 K个样本中属于 w i 类的样本数。
2. 1. 2 广义回归神经网络(GRNN)分类器

广义回归神经网络是径向基神经网络的一种[14]。
假设随机变量 x 和随机变量 y 的联合概率密函数为

f(x,y) 。 设 X是随机变量 x 的测量值,则 y 在给定 X
下的条件均值为:

E[y X] =
∫∞
-∞
yf(X,y)dy

∫∞
-∞
f(X,y)dy

(1)

基于随机变量 x 和 y 的样本值 X i 和 Yi 的概率估

计 f
∧
(X,Y) 为:

f
∧

X,( )Y =
1

2( )π (p+1) ／ 2σ p+( )1 ·

1
n∑

n

i = 1
exp - X - X

( )i T X - X( )i

2σ( )2 ·

exp - Y - Y
( )i 2

2σ( )2 (2)

其中, n为样本观测值的个数; p为随机变量 x的
维数; σ 为高斯函数的宽度系数。

将式(2)中的 f
∧
代入式(1),交换积分和求和的次

序,可得网络的输出 Y
∧
( )X 为:

Y
∧
(X) =

∑
n

i = 1
Yiexp - X - X

( )i T X - X( )i

2σ( )2

∑
n

i = 1
exp - X - X

( )i T X - X( )i

2σ( )2

(3)

2. 1. 3 支持向量机(SVM)分类器

支持向量机是一种建立在统计学习理论的 VC维

理论和结构风险最小原理基础上的模式识别方法。 支

持向量机的主要思想是通过某种事先选择的非线性映

射将输入向量 x映射到高维特征空间,在这个空间中

构造最优分类超平面[11]。
对于给定的训练集 x ( )i ,y ( )( )i ,为了寻找最优

分类超平面,支持向量机需要求解以下二次规划问题:
max
α
W(α) =

  ∑
m

i = 1
α i -

1
2∑

m

i = 1
y ( )i y ( )j α iα jK x ( )i ,x ( )( )j

  0 ≤ α i ≤ C,i = 1,2,…,m

  ∑
m

i = 1
α iy

( )i = 0 (4)

其中, m为训练样本数; α i 为拉格朗日乘子; C为

惩罚系数; x ( )i ,x ( )( )j 为核函数。
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给定测试数据 x,通过式(5) 的值来确定标签 y。

f(x) =∑
α i = 0
K x ( )i ,( )x (5)

2. 2 组合分类器的工作原理及流程

2. 2. 1 改进的投票机制

分类器识别状况的权值矩阵为:

W =

w00 w01 … w09
w10 w11 … w19
    
wn0 wn1 … wn

 

 

 
 
 
 
 

 

 

 
 
 
 
 
9

(6)

其中, w ij 为第 i + 1个分类器在识别数字 j时设定

的权值。
权值矩阵中每个元素的取值为:

w ij =
ω,j = c
0,j≠{ c

(7)

其中, ω 为该分类器的预设定权值; c为该分类器

的识别结果。
在识别数字时的判定依据为:

R j =∑
n

i = 0
w ij,j = 0,1,…,9 (8)

给定拒识阈值 t ,若满足 R j ＜ t则拒绝识别,否则

输出识别的数字。
2. 2. 2 工作流程

三个分类器,即 KNN 分类器、GRNN 分类器、
SVM分类器分别简称为 C1、C2、C3。

(1)C1、C2、C3分别在训练集中进行学习并进行参

数寻优,得出各分类器的参数;
(2)将各分类器的识别结果与测试集中的结果进

行比对,根据正确率排出各分类器的可信度的排名;
(3)收集 C1、C2、C3识别数字的结果,设定矩阵中

各元素的取值范围;

w0c =
1,c = j
0,c≠{ j

(9)

w1c =
1,c = j
0,c≠{ j

(10)

w2c =
1. 5,c = j
0,c≠{ j

(11)

(4)列出三行十列的混淆矩阵;

w =
w00 w01 … w09
w10 w11 … w19
w20 w21 … w
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(12)

(5)根据式(13)计算 R j 的值;

R j =∑
2

i = 0
w ij,j = 0,1,…,9 (13)

(6)根据各分类器的可靠性预设拒识阈值 t =
2. 5,若满足 R j ＜ 2. 5拒绝识别,否则输出识别的数字。

3 实 验
3. 1 数据来源

文中应用的实验数据来源于 MNIST数据库,这是

一个广泛使用于各种图像处理系统和机器学习领域的

大型手写体数字数据库。 该数据库包含了 6 万组训练

图片和 1 万组测试图片,其中每张图片已经经过预处

理压缩至 784(28*28)像素[15]。 特征矩阵即是由灰

度值作为元素的 28*28 维矩阵。 图 2 是 MNIST数据

库中的部分训练数据。

图 2 MNIST训练集的部分数据

3. 2 性能指标

分类器的水平由性能指标来评价,主要的性能指

标如下:
(1)识别率( recognition rate)。
Recognition Rate =
The number of samples correctly recognized

Total sample size ×

100％ (14)
(2)误识率( false accept rate)。
False Accept Rate =
The number of samples falsely recognized

Total sample size × 100％

(15)
(3)可靠性( reliability)。
Reliability =

Recognition Rate
Recognition Rate + False Accept Rate × 100％

(16)
(4)拒识率( rejection rate)。
多数情况下,在输入待测样本之后,分类器会给出

对应数字的分类结果。 但是对于某些特定领域,分类

结果发生错误可能会带来极其严重的后果,因此需要

对没有把握的样本拒绝识别,由此降低误识率,提高可

靠性。
RejectionRate =
The number of samples rejected to recognize

Total sample size ×

100％ (17)
3. 3 实验结果及分析

评价一个分类器性能的优劣主要看其是否具有低
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误识率、低拒识率和高识别率、高可靠性。 实验结果如

表 1 所示。
表 1 分类器性能对比实验结果 ％

分类器 识别率 拒识率 误识率 可靠性

KNN分类器 96. 65 0 3. 35 96. 65

GRNN分类器 97. 00 0 3. 00 97. 00

SVM分类器 98. 58 0 1. 42 98. 58

文献[3]的结果 97. 05 2. 05 0. 90 99. 08

文献[4]的结果 88. 60 9. 80 2. 30 97. 50

QNNs多级分类器[5] 96. 50 2. 30 1. 20 98. 80

并行组合分类器 97. 48 1. 55 0. 97 99. 02

  比较表 1 中单一分类器和组合分类器的结果,单
一分类器的拒识率这一指标全部为 0。 组合分类器由

于有些数字样本因手写不谨慎而与别的数字产生混淆

的原因,才拒绝识别了这一小部分样本,所以组合分类

器存在单一分类器所没有的“噪音”过滤功能。 从表 1
中可以看出,并行组合分类器的误识率要比单一分类

器低 0. 45％ ～ 2. 38％ ,而且可靠性要高于单一分类器

0. 5％ ～ 2. 43％ ,所以其鲁棒性优于单一分类器。
文中提出的并行组合分类器在识别率、拒识率、识

别算法的时间复杂度上均优于文献[3-5]中所采用的

组合分类器。 由于文中选取了识别率较高的单一分类

器、改进了传统的投票机制,这使得只有极少测试样本

会因同时在各种分类器中识别不佳导致权值之和达不

到预设的阈值而被拒识,因此组合分类器具有高识别

率、低拒识率。
文献[3]需要事先训练九种分类器再进行组合判

断;文献[4]中组合分类器第二级采用了三个并联 BP
神经网络,虽然 BP 神经网络在数学上已经被证明具

有实现任何复杂非线性映射的功能,但收敛速度十分

缓慢;文献[5]使用的 QNNs 多级分类器包含十四个

子网络;而文中采用的三个单一分类器均具有较快的

训练速度且并行组合分类器的结构简单,因此在识别

算法的时间复杂度上小于以上文献的同时,又取得了

高识别率、低拒识率。
并行组合分类器在误识率和可靠性方面高于文献

[4-5],较之文献[3]略低。 考虑到文献[3]中九个组

合分类器极大地增加了训练时间和综合决策时间,而
且其较高的拒识率也在一定程度上减少了误识率、增
加了可靠性,而文中提出的并行组合分类器在牺牲较

少时间,拒识较少样本的情况下与其只有不到 0. 1％
的差距,所以并行组合分类器在总体性能上要优于其

他组合分类器。

4 结束语
提出了一种并行结构的组合分类器,通过改进的

投票机制得出最终的结果,实验结果表明,对单一分类

器进行组合,在保证了低误识率、低拒识率、高识别率、
高可靠性的前提下,利用简易结构即可实现脱机手写

体数字的快速、高效识别。 组合分类器的鲁棒性比单

一分类器的要强,而且组合分类器有着较强的灵活性

和可拓展性,找到更好的组织结构以及判断机制将是

今后研究的重点。 手写体数字识别是字符识别中的一

个研究方向,提出的组合分类器起到了抛砖引玉的作

用,绝不只是应用于数字识别,稍加改变,便可应用于

其他字符识别。
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