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ＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄ神经网络用于汉字字符识别
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摘要

提出了一种 ＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄ网络，解决
了Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络能量函数存在积分
项、振荡收敛、计算复杂等问题，并继承

了Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络的结构与 Ｌｉ网络的优
点．同时发现基于部首拆分的汉字字符
识别可以忽视甚至利用该网络的虚假稳

定点，从而使样本存储量降为传统

Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络的１４４％，表明该算法有效
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０　引言
Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　　虽然可用Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络（ＨＮＮ）求解 ＴＳＰ问题，但由于 ＨＮＮ
容易收敛到局部极值，收敛过程震荡、计算复杂且存在积分项，使得

应用受限［１］．随后，Ｌｉ等［２］采用定义在一个超立方体内部的一阶线性

常微分方程，当解位于该超立方体的边界时，系统性能上等价于

ＨＮＮ．实验证实，Ｌｉ网络（ＬＮＮ）计算简单、直接收敛且能量函数更
精确［２］．

鉴于ＨＮＮ与ＬＮＮ的等价性与 ＨＮＮ的流行性，本文提出一种快
速求解 ＨＮＮ设置参数的算法，基本思想是首先构建性能等价的
ＬＮＮ，通过奇异值分解与矩阵相乘等快速运算求得ＬＮＮ的参数，然后
将ＬＮＮ的参数转化为ＨＮＮ的参数，最后得到想要的ＨＮＮ．

这样得到的ＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄ网络虽然既保留了 ＨＮＮ的结构，又保留
了ＬＮＮ的优点，但仍存在不稳定平衡点（ＵｎｓｔａｂｌｅＥｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍＰｏｉｎｔ，
ＵＥＰ）［３］及设计者不希望的虚假稳定点（ＳｐｕｒｉｏｕｓＳｔａｂｌｅＰｏｉｎｔｓ，
ＳＳＰ）［４］，使得研究者几乎抛弃该网络．

ＵＥＰ对网络影响不大，但 ＳＳＰ对大多数“模式联想”问题却是致
命的［５］．因此，学者们往往希望减少 ＳＳＰ的数目．然而在某些情况下，
ＳＳＰ反而非常有用．例如汉字的两个部首（ＩｎｄｅｘｉｎｇＣｏｍｐｏｎｅｎｔ）组合
成一个汉字，正是ＳＳＰ在汉字空间中的体现．在同等条件下，它仅有传
统的汉字字符识别网络１４４％的存储量，但识别效果令人满意．

１　ＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄ网络
ＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄｎｅｔｗｏｒｋ

１１　背景
一般而言，神经网络的作用不外乎３类：函数逼近、数据分类、数

据聚类［６］．有些特殊的神经网络能够起到特殊的作用，例如脉冲耦合
神经网络主要用于特征提取．

同样，ＨＮＮ与 ＬＮＮ属于特殊神经网络，作用是“模式联想（Ｐａｔ
ｔｅｒｎＲｅｃａｌｌ）”，也称“数据归类”［７］．即存储设计者预先设定好的数据
中心，使每一个数据中心变成一个吸引子．网络运行时，将给定的输
入向量收敛到最匹配的某一吸引子，即得到对应的数据中心．

将“模式联想”与“数据分类”、“数据聚类”的区别列于表１．可见，



　　　　 表１　３种不同功能的网络
Ｔａｂｌｅ１　３Ｔｙｐｅｓｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

网络 作用 训练需要数据 训练时间

ＢＰ网络，ＲＢＦ网络
数据分类

（有监督）

输入向量、

目标向量
长

竞争神经网络
数据聚类

（无监督）
输入向量、类数 长

Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络（ＨＮＮ）
数据归类

（模式联想）

类数、

类中心位置
无

模式联想需要预先知道类数与对应的数据中心，这

限制了它的使用范围．但是，在“含噪字符识别”这
个领域，每一个字符与对应受污染的字符集组成一

类，而无污染的字符就是类中心，这恰好满足了必须

预知类数与类中心的条件．因此，ＨＮＮ适用于字符
识别．

１２　Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络（ＨＮＮ）
１２１　神经元模型

Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经元可以按照如图１所示的电路实
现，假设不存在输入电容与输入电阻，则非线性放大

器的输入输出关系为

ｖｉ＝ｇｉ（λｕｉ）＝
２
π
ａｒｃｔａｎπ

２λｕ( )ｉ ． （１）

式中：ｕｉ、ｖｉ是输入与输出；参数 λ是非线性放大器
的增益，并假设其响应时间为０．

图１　Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经元的实现
Ｆｉｇ．１　ＲｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒｏｍｉｍｅｏｆＨｏｐｆｉｅｌｄ

ｎ个Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经元组成 ＨＮＮ，神经元之间彼
此相连．图１中：Ｖｃｃ／ｒｉ是第 ｉ个神经元的输入电流；
ｕｉ（０）是初始条件；Ｒｉｊ表示从第 ｊ个至第 ｉ个神经元
之间的权值电阻．
１２２　方程形式

上述Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经元可用如下微分方程表示
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定义如下符号，令

Ｔｉｊ＝
１／Ｒｉｊ， 若Ｒｉｊ和Ｖｊ相关；

－１／Ｒｉｊ， 若Ｒｉｊ和 －Ｖｊ相关{ ．
（３）

Ｒｉ＝
１
ρｉ
＋１ｒｉ

＋∑
ｎ

ｊ＝１

１
Ｒｉｊ
． （４）

Ｉｉ＝
±Ｖｃｃ
ｒｉ
． （５）

因此，式（２）可以写成如下形式：

Ｃｉ
ｄｕｉ
ｄ( )ｔ ＝∑

ｎ

ｊ＝１
Ｔｉｊｖｊ－

ｕｉ
Ｒｉ
＋Ｉｉ． （６）

这就是 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ模型，它最大的优势在于能够较方
便地采用电路器件实现．
１２３　缺陷

然而，Ｈｏｐｆｉｅｌｄ模型存在下述缺陷．
１）输入向量 ｕ＝（ｕ１，…，ｕｎ）

Ｔ一般取值较大，

归一化会对电路造成影响，不归一化则会导致网络

性能大幅下降．
２）当改动Ｒｉｊ来跟踪对应的 Ｔｉｊ时，Ｒｉ的值也会

跟着改变，这是不希望的．
３）神经网络的平衡点对应着如下方程的解：

　∑
ｎ

ｊ＝１
Ｔｉｊｇ（λｕｊ）－

ｕｉ
Ｒｉ
＋Ｉｉ＝０，　ｉ＝１，…，ｎ． （７）

然而上述方程不易求解．因此网络设计困难，需要专
业的计算软件加以辅助．
４）神经网络的能量函数

Ｅ（ｖ）＝－１２ｖ
ＴＴｖ－ｖＴＩ＋１

λ∑
ｎ

ｉ＝１
∫
ｖｉ

０

１
Ｒｉ
ｇ－１ｉ（ρ）ｄρ．（８）

为计算方便，一般将式（８）中右边第３项忽略，因此
导致平衡点的位置不够精确．
５）网络收敛时存在严重的振荡．

１３　Ｌｉ神经网络（ＬＮＮ）
１３１运算放大器

为了解决上述缺陷，Ｌｉ提出用运算放大器来替
代传统的非线性放大器［８］．运算放大器的输入输出
关系如下：

ｖｉ＝
Ｖｃｃ， ｕｉ＞Ｖｃｃ／λ；

λｕｉ， －Ｖｃｃ／λ≤ｕｉ≤Ｖｃｃ／λ
－Ｖｃｃ， ｕｉ＜－Ｖｃｃ／λ

{
．

； （９）

式中，λ是运算放大器的增益．若第 ｉ个运放与反馈

７
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电容Ｃｉ结合，则可得如图２所示的等效积分器．

图２　运算放大器
Ｆｉｇ．２　Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌａｍｐｌｉｆｉｅｒ

１３２　Ｌｉ神经元
Ｌｉ神经元如图 ３所示．图中：±Ｖｃｃ／ｒｉ表示第 ｉ

个积分器的输入电流；ｖｉ（０）是初始条件；Ｒｉｊ表示从
第ｊ个神经元输出至第 ｉ个神经元输入之间的权值
电阻．

图３　Ｌｉ神经元的实现
Ｆｉｇ．３　ＲｅａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｎｅｕｒｏｍｉｍｅｏｆＬｉ

１３３　方程形式
将Ｖｃｃ看作１，则矢量 ｖ＝（ｖ１，…，ｖｎ）

Ｔ的任一分

量ｖｉ的值均在－１与１之间，图３对应的系统可用如
下带约束条件的常微分方程表示

ｄｖｉ
ｄｔ＝

１
Ｃ{
ｉ
∑
ｎ

ｊ＝１

±ｖｊ
Ｒｉｊ
＋
±Ｖｃｃ
ｒ }
ｉ
，　ｉ＝１，…，ｎ；

－１＜ｖｉ＜１，　ｉ＝１，…，ｎ． （１０）
若令 Ｃｉ＝１，ｘ＝（ｘ１，…，ｘｎ）

Ｔ＝ｖ，Ｔ与 Ｉ的设置同
（３）和（５），则系统可简化为
ｄｘ／ｄｔ＝Ｔｘ＋Ｉ，　 －１＜ｘｉ＜１（ｉ＝１，…，ｎ）．（１１）
１３４　优势

ＬＮＮ与传统ＨＮＮ结构相似，但克服了 ＨＮＮ的
内在缺点．最重要的优势是能量函数为

Ｅ（ｘ）＝－（１／２）ｘＴＴｘ－ｘＴＩ． （１２）
其次，已证明 ＬＮＮ收敛过程中不会出现 ＨＮＮ的振
荡现象［９］．另外，实践表明，增益较大的传统放大器

容易失稳，而同样条件下的高增益运算放大器可以

保持稳定．
ＬＮＮ与传统ＨＮＮ的比较可见表２．

表２　ＨＮＮ与ＬＮＮ比较
Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＨＮＮａｎｄＬＮＮ

ＨＮＮ ＬＮＮ

能量函数 二次项＋积分项 二次项

收敛过程 振荡收敛 直接收敛

收敛精度 低 高

参数设置 复杂 简单

计算模块 解微分方程 ＳＶＤ、矩阵相乘

１４　ＬＮＮ的参数设置
１４１　Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络参数设置

如何设置网络参数，传统的 ＨＮＮ需要求解式
（７），实际中会面临下述４个问题：
１）该方程是超越方程，必须具备较好的数学

知识；

２）必须采用专业的数学软件；
３）方程系数往往奇异，采集器的量化误差、计

算过程的舍入误差等都会造成解的波动；

４）如果采用简化形式，则虽然求解较快，但是
得到的网络设置与精确解存在误差．
１４２　Ｌｉ网络参数设置

ＬＮＮ只需简单的４步即可得到．假设在 ｎ维空
间中，存在ｍ个期望类中心向量 α＝［α１，…，αｍ］，
希望构造后得到的网络对这ｍ个点是渐进逼近的．
　　步骤１　计算Ｙ矩阵如下，大小为ｎ×（ｍ－１）．
　　Ｙ＝［α１－αｍ，α２－αｍ，…，αｍ－１－αｍ］．（１３）
　　步骤２　对Ｙ作奇异值分解，得矩阵Ｕ、Ｖ、Σ，满
足Ｙ＝ＵＶΣ．Ｕ、Ｖ都是酉矩阵，Σ是对角阵．记

Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ－１］，
Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ］，
ｋ＝ｄｉｍ（ｓｐａｎ（Ｙ））． （１４）

这里，ｓｐａｎ（Ｙ）是指用 Ｙ的每一个列向量生成新的
空间，ｄｉｍ指维数．显然，ｋ＝ｒａｎｋ（Σ）．因此，｛ｕ１，ｕ２，
…，ｕｋ｝是ｓｐａｎ（Ｙ）的一个正交基底，｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝
是Ｒｎ空间的一个正交基底．
　　步骤３　计算Ｔ＋、Ｔ－矩阵如下：

Ｔ＋＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｕｉｕ

Ｔ
ｉ，　Ｔ

－＝∑
ｎ

ｉ＝ｋ＋１
ｕｉｕ

Ｔ
ｉ． （１５）

　　步骤４　选取参数τ，计算

８
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Ｔτ ＝Ｔ
＋－τＴ－，　Ｉτ ＝αｍ －Ｔταｍ． （１６）

需要注意的是，尽管 ＬＮＮ也不能摆脱 ＵＥＰ与
ＳＳＰ的干扰，但是通过选取足够大的 τ值，可以保证
设计者希望的吸引子的吸引力足够大，而虚假吸引

子的吸引力尽量小．
可见，ＬＮＮ参数设置较为简单，只需一个 ＳＶＤ

模块与一个矩阵相乘模块即可，便于用电路实现．
１４３　基于Ｌｉ的Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络快速设置

由于ＬＮＮ参数设置特别便捷，且 ＬＮＮ与 ＨＮＮ
一一对应．因此，对于ＨＮＮ，可以按图４所示变换．

图４　参数设置
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｓｅｔｔｉｎｇｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

首先构建同样性能的 ＬＮＮ，接着求出其对应的
ＬＮＮ的参数，即可得到 ＨＮＮ的参数，最后即可构建
出期望的ＨＮＮ．

Φτ ＝Ｕ
ｅｈＩｋ ０

０ ｅ－τｈＩ[ ]
ｎ－ｋ

ＵＴ，

Γτ＝Ｕ
（ｅｈ－１）Ｉｋ ０

０ （ｅ－τｈ－１）Ｉｎ－ｋ／（－τ
[ ]

）
ＵＴ．（１７）

式中，ｈ是连续空间的采样间隔．这里，Φτ、Γτ就是
ＨＮＮ的参数．

２　实验
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

２１　实验１———ＬＮＮ优于ＨＮＮ
２１１　模式联想

假设数据中心为［１，－１］、［－１，１］，则构建满
足上述条件的ＬＮＮ需要２个神经元，网络参数设置
如下：

ＬＷ [＝ 　１０４５３ －０３０４５
－ ]０３０４５ 　１０４５３

， （１８）

偏置ｂ＝０．随机产生５０个输入向量送入网络，τ设
为１，ｈ设为０３，迭代步数设为２０，结果见图５．图中
实心点表示初始值，空心点表示每次迭代后的输出，

可见，经过 ２０代之后，所有输入均归类到左上角
（－１，１）与右下角（１，－１）．

图５　ＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄ网络收敛示意
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄｎｅｔｗｏｒｋ

２１２　不稳定平衡点
数据空间中存在许多 ＵＥＰ，仍以上述 ＨＮＮ为

例，将输入向量设为到点（－１，１）与（１，－１）距离相
等，即位于两个实际类中心吸引区域的分界面，则归

类结果示于图６．可见，此时网络收敛到另一个虚假
类（ＳｐｕｒｉｏｕｓＣｌａｓｓ）的中心（０，０）．

图６　ＵＥＰ的平衡性
Ｆｉｇ．６　ＥｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｏｆＵＥＰ

需要注意的是，之所以称其为“ＵＥＰ”，是因为其
“平衡性”仅在分界面上存在，对于不在分界面上的

点，其吸引力变得非常弱（通过对τ的设置），表现出
“不稳定性”．此时若数据存在微小的扰动，则网络会
迅速偏离（０，０），最终收敛到距两个数据中心最近的
一个．

例如，若网络输入为［０８００１，０７７７９］，τ设为
１０００，ｈ设为０５，则网络输出如图７所示．网络在一
开始迅速接近（０，０）后，最终被（１，－１）吸引过去．

ＵＥＰ对网络性能几乎无影响，这是因为：
１）位置处于不同类中心吸引区域的边界处，例

如上例中处于直线 ｙ＝ｘ上，此时到（－１，１）与
（１，－１）等距，原理上来说也无法正确归类；
２）实际输入样本总会受噪声污染，产生位于分

９
学报：自然科学版，２０１０，２（１）：６１２
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界面上的输入样本的概率为零．

图７　ＵＥＰ的不稳定性
Ｆｉｇ．７　ＩｎｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆＵＥＰ

２１３　虚假稳定点
真正对网络产生不良影响的是 ＳＳＰ，它是一种

稳定的ＵＥＰ．可理解为构建网络后生成的虚假类的
类中心，具有很强的吸引力，且ＳＳＰ的能量也是全局
极小的，因此无法从能量上来区别．由于无法解决
ＳＳＰ问题，ＨＮＮ逐渐被学者淡忘．Ｌｉ采用了新的网络
结构后，证明其 ＳＳＰ的个数远远小于同样性能 ＨＮＮ
的ＳＳＰ个数，但仍然无法彻底消除ＳＳＰ．

目前已经证明的最好结果是，当 τ足够大时，
ＨＮＮ的渐进稳定点集合为期望类中心点的“仿射空
间”Ａｆｆｉｎｅ（α）＝｛ωｉｘｉ：Σωｉ＝１｝与“超立方体”Ｂ

ｎ＝

｛ｘ∈Ｒｎ：ｘｉ＝１ｏｒ－１，ｉ＝１，…，ｎ｝的交集，即

Ａｆｆｉｎｅ（α）∩Ｂｎ．
这就是ＨＮＮ的“仿射能力”，它能够将预置的数

据中心自动进行仿射变换，那些结果位于超立方体

边界上的点，就会自动保留下来，成为一个虚假类的

中心．目前学者们致力于如何消除 ＨＮＮ的仿射
能力．

例如，在５维空间中，有如下４个期望中心，分
别是

α１ ＝

１
－１
－１
１
－













１

，　α２ ＝

１
１
－１
１
－













１

，

α３ ＝

－１
１
－















１
１
１

，　α４ ＝

１
－















１
１
１
１

． （１９）

然而，当训练好网络之后，发现存在下列２个ＳＳＰ：

β１ ＝

－１
－１
－















１
１
１

；　β２ ＝















１
１
１
１
１

． （２０）

显然，β１＝α×［１ －１１０］，β２＝α×［－１１０１］，
表明β均属于 α的仿射空间，同时 β的元素取值均
为±１，表明属于正立方体边界 Ｂ５．因此，β渐进稳
定．此时采用该网络实现数据联想，若输入数据接近
β，则网络最终收敛到β，造成误归类．

需要注意的是，ＳＳＰ与ＵＥＰ一样，都处于两个数
据中心的分界面上．但是 ＵＥＰ在两个数据中心的连
线方向上是不稳定的，微小噪声就会使其最终接近

某一个中心．而 ＳＳＰ是稳定的，它能吸附附近的数
据，且吸引力与给定数据中心点的吸引力一样大．

然而，通过研究发现，ＳＳＰ可以化害为利，例如
用于汉字识别．因为 ＳＳＰ可以视作已知类中心的仿
射空间（权值和为１的线性组合），而同样地，汉字可
以视作一种部首的组合（左偏旁＋右偏旁，或上偏旁
＋下偏旁）．因此，可以认为ＨＮＮ不仅存储了期望数
据，而且还可以存储期望数据的组合．假设网络存储
了部首“弓”与“长”，那么即使网络输入“张”，也能

识别出来．这是别的网络所不具备的能力．

２２　实验２———基于部首的字符识别
目前世界上的文字有５０００多种，其中只有汉字

有部首，这也体现了汉字之美．对汉字采用 ＨＮＮ识
别可以大幅减少训练样本量．传统方法是将每个汉
字作为一个记忆数据，但是鉴于本文讨论的 ＳＳＰ，可
以将汉字的部首作为记忆数据，其好处在于，只需要

用３００个部首（２０１个主部首，９９个附型部首）［１０］，
就可以表达２０９０２个常用汉字［１１］．换言之，传统的字
符识别网络需要记住２０９０２个汉字数据，而采用基
于ＳＳＰ的组合方法，只需记住３００个部首数据即可，
只需传统网络１４４％的存储量．
２２１　预处理

为了简便，假设网络训练集中有２０个部首，示
于图８．规定黑色表示 －１，白色表示１．训练时引入
α２１＝全白图像，表示“没有字符”；以及 α２２＝全黑图
像，表示“噪声大到无法识别”．测试字符选取“计”
与“亩”，用Ｐ１与Ｐ２表示．可见

Ｐ１ ＝
２
３α５＋

２
３α９－

１
３α２１， （２１）

Ｐ２ ＝
２
３α１３＋

２
３α２０－

１
３α２１． （２２）

０１
张煜东，等．ＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄ神经网络用于汉字字符识别．

ＺＨＡＮＧＹｕｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＬｉＨｏｐｆｉｅｌｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｅｄｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．



图８　２０个简单部首
Ｆｉｇ．８　２０ｓｉｍｐｌｅｒａｄｉｃａｌｓ

由于系数满足２／３＋２／３－１／３＝１，因此 Ｐ１、Ｐ２属于
α的仿射空间，同时像素由黑白二色组成（－１、１），
因此Ｐ１、Ｐ２∈Ａｆｆｉｎｅ（α）∩Ｂ

ｎ，是ＳＳＰ．
２２２　识别过程

由于ＨＮＮ权值无需通过训练过程逐渐更新，因
此直接按照本文方法利用训练数据构造网络即可，

在ＭａｔｌａｂＲ２００９ａ仿真显示，全过程仅用００００２ｓ．
“计”原始图像的像素分布在［－１１］区间，如下

式所示．

Ｐ１ ＝

１ １ １ １ １ １－１ １ １
１ １－１ １ １ １－１ １ １
１ １ １ １ １ １－１ １ １
１－１－１ １－１－１－１－１－１
１ １－１ １ １ １－１ １ １
１ １－１ １ １ １－１ １ １
１ １－１－１ １ １－１ １ １
１ １－１ １ １ １－１ １ １
１ １ １ １ １ １－



























１ １ １

．（２３）

为了展现识别效果，对其置［－２２］均匀分布的
随机噪声，得到结果如图９所示．

１９８２２－０７１４２ ０８２４２ ２０４５７ ０３５２４ １８２９０－０５６８５－０７９４７－０５３００

１９４５１－００３０１－２５９３３ １５２４３ ０１７５９ ２１２５５－００３５０－０７０８５ １５６２９

１２４７４－０７８５０ ２９８１６－０６４０４ １９８５３ ０１５１９－２５８０７－０６４５９ ０３１５３

－０２６３２－１２３３１－１６７１６－０６７６６－２９５８７－０２２９９－２４８８４ ０１９３４－０３８４８

１３８８８－０９４６９－１８１０６ ２１０９０－０８０６２ １２２６７－０８０１８ ２７７２０ １９９６５

０１９９７ ２５８８８－２７５１８ ２６２０５ １６７１７ ０５８６１－１０５９１ １７３４９ １３３２７

－０４６３５－０２１３４－１８０７０－０８６４９ １４１３９－０７５３６ ０５６１９－０４７１７ １９６０１

－０１４９６－０６２６５－２８１４６－０５６３４ １１０４４ ２１２０７ ０１９５８ １８９０９－００６０７

２５７９８ ０２２９５ １０２１７ ２３０３２ １９１８８ ０３５０３－０



















０６２６－０５５８６ １９３９８

．

图９　加噪图像的像素
Ｆｉｇ．９　Ｐｉｘｅｌｓｏｆｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ

将其送入ＨＮＮ内，发现第１８步网络就已经收
敛，即Ｐ１（１８）＝Ｐ１．收敛过程如图１０所示．

再以“亩”为例，其污染图像的识别过程可如图

１１所示．其在第２０步收敛，即Ｐ２（２０）＝Ｐ２．

图１０　被污染的“计”图像识别过程
Ｆｉｇ．１０　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｒｒｕｐｔｅｄＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒ“计”

图１１　被污染的“亩”图像识别过程
Ｆｉｇ．１１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｒｒｕｐｔｅｄＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒ“亩”

可见，尽管预先设置的数据中没有“计”和“亩”

２个字，然而，通过 ＨＮＮ的仿射能力，使得网络能够
存储这２个字．究其原因，在于“计”是部首“言”与
“十”以及“全白图像”这３者生成的仿射空间．换言
之，本文利用了学者们曾想方设法去除的ＳＳＰ．
２２３　运行时间

ＨＮＮ不仅不需要训练，而且运行速度也非常
快．以本节构建的ＨＮＮ为例，输入１００００幅随机９×
９的汉字图像，采用Ｍａｔｌａｂ运算，平均每幅图像的识
别仅需００１５７４７ｓ．

若用Ｃ语言实现，或者采用基于ＧＰＵ的并行处
理方式，则运算速度还能进一步提高．若将其固化到
硬件上，还能进一步提速．

３　结论
Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　　本文首先提出一种结合Ｈｏｐｆｉｅｌｄ与Ｌｉ的新型神
经网络，分析了其专用于“数据联想”的功能，并给出

其优于 ＨＮＮ的 ５个原因．接着，分析了其缺陷，即
ＳＳＰ．但是，对汉字字符识别而言，该缺点变成了优
点，可以大幅减少存储数据．最后，采用简单的部首
结合方法对ＳＳＰ的应用进行了验证．表明基于 ＨＮＮ

的汉字识别，主要优势体现在存储量仅有传统方法

的１４４％．然而，真正实现一个基于 ＨＮＮ的汉字字

１１
学报：自然科学版，２０１０，２（１）：６１２
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符识别系统，需要考虑更多的实际问题．
本文另一个贡献在于，证明了 ＨＮＮ的仿射能力

在某些特殊情况下是有用的．因此，今后的研究可以
从如何消除ＨＮＮ的ＳＳＰ（仿射能力），转移到寻找某
些需要这一能力的问题上．
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