
 105

ОПТИМИЗАЦИЯ КАЧЕСТВА РАСПОЗНАВАНИЯ  
ВЫБОРОМ ДОПУСКОВ ПРИ ОБУЧЕНИИ НЕЙРОННОЙ СЕТИ 

В.А. Фурсов, В.А. Шустов 
Институт систем обработки изображений РАН 

Самарский государственный аэрокосмический университет имени академика С.П. Королева 

Аннотация 
Рассматривается алгоритм обучения многослойного персептрона с использованием равно-
мерного критерия. Исследуется возможность улучшения характеристик распознавания пу-
тем настройки параметров критерия с использованием дополнительной информации о дос-
тижимом качестве распознавания, получаемой в процессе обучения. Приводится пример 
реализации алгоритма применительно к задаче распознавания арабских цифр. 

Введение 
При решении OCR-задач и, в частности, задач 

распознавания рукописных цифр широко использу-
ются нейронные сети [1]. Наиболее распространен-
ным выбором является многослойный персептрон. К 
сожалению, с ростом количества признаков (что ха-
рактерно для изображений) число нейронов быстро 
растет, и обучение персептрона становится доволь-
но затратным. Заметим, что само по себе обучение 
нейронной сети не является самой сложной частью 
проблемы. Гораздо труднее найти сеть подходящей 
архитектуры, что требует многократного выполне-
ния цикла обучения-тестирования. При этом акту-
альным является применение алгоритмов обучения, 
дающих наилучшую в некотором смысле (обычно 
по критерию качества распознавания) комбинацию 
параметров сети заданной архитектуры.  

В настоящей работе рассматривается алгоритм 
обучения многослойного персептрона с использова-
нием равномерного критерия качества обучения. В 
частности, исследуется возможность получения 
максимального качества распознавания путем адап-
тивной настройки параметров критерия на этапе 
обучения. Результаты иллюстрируются на примере 
задачи распознавания изображений арабских цифр. 

Схема обучения нейронной сети 
Для обучения используется алгоритм с отбором 

обучающих примеров, основанный на процедуре 
обратного распространения ошибки – поэтапное 
обучение [2]. 

Обозначим значения нейронов выходного слоя 
yi (i=0..9 – по количеству распознаваемых цифр), а 
требуемые их значения для некоторого обучающего 
примера di. В качестве активационной функции ней-
ронов выходного слоя используется сигмоид 

2
1

exp1
1)( −

+
=

−s
sf . (1) 

Поэтапное обучение, в отличие от классического 
градиентного метода и его модификаций [3], ис-
пользующих среднеквадратичный критерий качест-
ва обучения 
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преследует цель минимизировать отклонение выхо-
дов нейронов от желаемых значений в равномерном 
смысле: |di – yi|→min.  

Интерпретация выходного вектора происходит 
следующим образом. Пусть k – номер нейрона вы-
ходного слоя с максимальным выходным сигналом 
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то нейронная сеть распознала класс k. Иначе будем 
считать, что распознавание происходит неуверенно 
и, как следствие, вырабатывается решение об отказе 
от распознавания. 

При наличии информации о принадлежности 
входного вектора l-му классу в (3) можно заменить k 
на l: 
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и считать, что при выполнении указанного условия 
нейронная сеть для заданного входного вектора вы-
дает допустимый выходной вектор. При c>0 выпол-
нение условия (4) будет означать выполнение усло-
вия (3) и правильное распознавание входного векто-
ра (k=l). Выполнение условия (3) в ситуации, когда 
условие (4) не выполняется, приводит к ложному 
распознаванию (k≠l), а невыполнение (3) – к отказу 
от распознавания. 

Величину c в (4) будем называть параметром до-
пустимости. Очевидно, что при положительных зна-
чениях параметра выполнение условия (3) означает 
совпадение результата распознавания с интерпрета-
цией ответа сети по правилу WTA (winner takes all). 
Для любого выходного вектора сети при изменении 
параметра c от -0,5 до 0,5 ответ нейронной сети будет 
сначала интерпретироваться как распознавание клас-
са, а затем как отказ от распознавания.  

Минимальное значение c, при котором нейрон-
ная сеть отказывается от распознавания, будем на-
зывать порогом допустимости для обучающего 
примера, а минимальное значение порога допусти-
мости по всем обучающим примерам – порогом до-
пустимости для данного обучающего множества.  

При положительном значении порога допусти-
мости нейронная сеть по правилу WTA распознает 



 106

все примеры правильно. Поэтому цель обучения – 
получить сеть с положительным порогом допусти-
мости для обучающего множества. Обучение проис-
ходит поэтапно. На каждом этапе задается параметр 
допустимости c. Затем параметры нейронной сети 
корректируются по методу обратного распростране-
ния ошибок с использованием тех примеров, для ко-
торых выходной вектор сети не является допусти-
мым. На каждом этапе значение параметра допус-
тимости увеличивается до тех пор, пока не станет 
положительным и равным порогу допустимости 
обучающего множества. 

Оценка качества распознавания 
Для количественной оценки качества распознава-

ния нейронной сети чаще всего определяют средне-
квадратическое отклонение (2) по примерам тестово-
го множества или подсчитывают долю неправильных 
распознаваний в тестовом множестве. В данном слу-
чае, мы различаем случаи неправильного распознава-
ния и отказа от распознавания (отказ/ложное). При 
этом указанные критерии не позволяют учесть обыч-
но большую опасность ложного распознавания по 
сравнению с отказом от распознавания. 

Для оценивания качества распознавания будем 
использовать штрафную функцию вида  

F=aлжnлж+aоткnотк, 
где nлж и nотк – соответственно, количество ложных 
распознаваний и отказов в тестовом множестве, а 
aлж и aотк – соответствующие весовые коэффициен-
ты. Далее для весового коэффициента числа отказов 
в распознавании ограничимся случаем aотк=1. Для 
коэффициента ложных распознаваний будем рас-
сматривать три варианта: aлж=1, 10 и 100.  

Для сокращения записей далее штрафную функ-
цию будем обозначать FN, где N – степень числа 10 
в записи весового коэффициента ложного распозна-
вания: 

FN =10N nлж+nотк. (5) 
В указанном представлении F0 численно равно 

количеству неправильных распознаваний, F1 соот-
ветствует случаю малой, а F2 – большой «опасно-
сти» ложного распознавания.  

Выбор варианта критерия зависит от конкретной 
задачи. Например, при распознавании индексов 
письменной корреспонденции в цифрочитающих 
устройствах автоматизированных письмосортиро-
вочных машин целесообразно использовать крите-
рий F2, т.к. ошибки распознавания могут привести к 
отправке корреспонденции в регион, значительно 
удаленный от адресата. 

При изменении величины параметра допустимо-
сти количество отказов и ложных распознаваний 
может меняться, т.е. в общем случае FN=F(N,c). 
Следует заметить, что для активационной функции 
(1) при c=0,5 – первое, а при c=-0,5 – второе слагае-
мое в (5) равны нулю.  

При уменьшении величины параметра допусти-
мости по сравнению с 0,5 часть отказов в распозна-
вании переходит в правильное распознавание, в ре-

зультате значения штрафной функции уменьшают-
ся. При увеличении параметра по сравнению с -0,5 
ложные распознавания переходят отказы. Это сви-
детельствует о существовании минимального значе-
ния функции (5) при некотором промежуточном 
значении параметра допустимости.  

Минимальное значение критерия (5) по множе-
ству параметров допустимости будем использовать 
в качестве оценки качества распознавания: 
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где N имеет тот же смысл и принимает такие же 
значения, как и в (5). Представляет интерес устано-
вить связь порога допустимости обучающего мно-
жества, получаемого в ходе обучения нейронной се-
ти с оценкой качества распознавания (6). 

В действительности, обучив персептрон до сколь 
угодно малого положительного порога допустимо-
сти, его можно увеличить, умножив веса нейронов 
выходного слоя на некоторое число α>1. Это спра-
ведливо для любой возрастающей нечетной актива-
ционной функции нейронов последнего слоя. При 
этом минимальное значение штрафной функции не 
изменится. 

Дело в том, что при s1<s2 для (1) выполняется не-
равенство  

f(αs1)<f(αs2).  
Это означает, что, несмотря на увеличение поро-

гов допустимости примеров, отношения типа нера-
венств между ними сохранятся. Следовательно, со-
хранится и количество отказов и ложных распозна-
ваний в (5) при величине параметра допустимости, 
равной порогу допустимости некоторого примера. 
Таким образом, множество значений штрафной 
функции сохранится, хотя изменятся значения аргу-
ментов, при которых они достигаются. 

Результаты экспериментов 
Проведенные эксперименты заключались в обу-

чении нейронной сети до различных значений поро-
га допустимости и вычислении оценки (5). Данными 
для обучения и тестирования являлись изображения 
арабских цифр, приведенные к размеру 12х16 пик-
селов. В качестве признаков использовались значе-
ния функции яркости (градация серого, 8 бит на 
пиксел). Таким образом, входной вектор имеет раз-
мерность 192, выходной – 10, по числу различных 
цифр. Исходное множество состояло из 48427 изо-
бражений печатных, стилизованных и рукописных 
цифр в примерной пропорции 30%, 30% и 40%, со-
ответственно. Случайным образом 33000 изображе-
ний были отобраны в обучающее множество, ос-
тавшиеся составили тестовое множество. 

Нейронная сеть обучалась до значений порога 
допустимости по обучающему множеству с 0,05 по 
0,45 с шагом 0,05 и с 0,40 по 0,49 с шагом 0,01. Так 
как обучение нейронной сети начинается с генера-
ции случайных значений весов, значения весов обу-
ченной сети так же имели случайный характер. По-
этому для количественной оценки качества обуче-
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ния проводилось усреднение по 48 эпизодам обуче-
ния, отличающимся начальными условиями. Значе-
ние критерия (6) вычислялось по тестовому множе-
ству, не участвовавшему в обучении.  

На рис. 1 показаны графики изменения критери-
ев G0, G1 и G2 в зависимости от величины порогов 
допустимости, которые достигались в процессе обу-
чения. Из графиков видно, что в целом при увеличе-
нии порога допустимости штрафная функция сни-
жается, что говорит об улучшении качества распо-
знавания обученной нейронной сети. Разница дости-
гает 10% для всех трех функций.  

При использовании нейронной сети в режиме 
распознавания для достижения малых значений 
штрафной функции необходимо знать минимальное 
достигнутое значение параметра допустимости. На 
рис. 2 приведены полученные в эксперименте зави-
симости минимальной величины параметра допус-
тимости при увеличении порога допустимости обу-
чающего множества для различных штрафных 
функций.  

 

 

 
Рис. 1. Зависимость штрафной функции  

от порога допустимости,  
достигнутого в процессе обучения 

Для функции G0 получены отрицательные значе-
ния, что говорит о значительном превышении отказов 
распознавания над ложным распознаванием, т.к. при 
значении -0,5 отказов не может быть (условия (3) и 
(4) выполняются всегда). Для функции G1 все опти-
мальные значения допустимости для тестового мно-
жества меньше, а для функции G2 – больше, чем по-
рог допустимости обучающего множества.  

На графиках значений параметра допустимости 
можно выделить два участка: слабый линейный 
рост до значения аргумента 0,35-0,4, увеличиваю-
щийся в последующем. При этом снижение 
штрафной функции на втором участке незначи-
тельно, по сравнению с первым. На основании это-
го можно рекомендовать обучение нейронной сети 
до порога допустимости 0,35. 

 

 

 
Рис. 2. Минимальное значение параметров 

 допустимости для различных штрафных функций 
Таким образом, показана зависимость качества 

распознавания нейронной сети от одного параметра 
регулирующего процесс отбора данных. Варьирова-
нием этого параметра достигнуто 10%-е улучшение 
критерия качества, заданного в виде функции, учи-
тывающей как ошибки, так и отказы при распозна-
вании. Обоснован выбор значения параметра для 
обучения нейронной сети. 
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