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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время в работе почтовой служ-
бы активно используются различные IT-техно-
логии на разных стадиях учета, обработки и 
отслеживания почтовых отправлений. Несмот-
ря на то, что практически все почтовые отправ-
ления имеют почтовый индекс со специфичес-
ким шрифтом, в технологических процессах эти 
индексы практически не используются. Однако 
ясно, что автоматизированная обработка индек-
сов мест назначения могла бы в значительной 
степени улучшить прохождение почтовых от-
правлений, как со стороны скорости обработки 
и доставки корреспонденции, так и относитель-
но трудозатрат.

В настоящее время отсутствуют средства, 
позволяющие исследовать с помощью вычис-
лительной техники, информационных процес-
сов, почтовые потоки корреспонденции с ис-
пользованием алгоритмов и методов искусст-
венного интеллекта.

В данной работе предлагается алгоритм обу-
чения нечеткой нейронной сети Ванга-Менделя 
для распознавания рукопечатных символов 
конверта после предварительной обработки 
графической информации [1].

ТЕОРЕТИЧЕСКАЯ ЧАСТЬ

На принципах нечеткой логики построено 
большое количество нейронных сетей [2-6], в 

работе предлагается одна из них- сеть Ванга-
Менделя. Структура такой сети представляет 
собой четырехслойную нейронную сеть, в кото-
рой первый слой выполняет фазификацию 
входных переменных, второй – агрегирование 
значений активации условия, третий (линей-
ный) – агрегирование М правил вывода (первый 
нейрон) и генерацию нормализующего сигнала 
(второй нейрон), тогда как состоящий из одного 
нейрона выходной слой осуществляет нормали-
зацию, формируя выходной сигнал.

В этой сети первый и третий слой являются 
параметрическими: первый слой содержит 
M*N*2 параметров функции Гаусса (где N- 
количество входов сети), а третий- М линейных 
параметров w

i
.

Выходной сигнал сети Ванга-Менделя рас-
считывается по формуле:
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 – функция Гаусса с парамет-

рами центра c
ij
 и ширины d

ij
.

Задача сети состоит в построении такого 
отображения пар данных (x, d), чтобы ожида-
емое значение, соответствующее входному 
вектору x, формировалось выходной функ-
цией y(x).
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Обучение нечетких сетей, так же как и клас-
сических сетей, может проводиться с учителем, 
основанное на минимизации целевой функции, 
задаваемой с использованием евклидовой нор-
мы как
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где p – количество обучающих пар (x, d).
Для обучения нечеткой нейронной сети, 

применяют алгоритм, включающий последова-
тельное чередование следующих шагов:

– для фиксированных значений параметров 
c

ij
 и d

ij 
первого слоя вычисляются значения ли-

нейных параметров w
i
 третьего слоя сети;

– при зафиксированных значениях линей-
ных параметров w

i
 третьего слоя уточняются 

параметры c
ij
 и d

ij
 первого слоя сети.

Таким образом, на первом этапе для K обу-
чающих выборок < >X dk k, , k=1, 2, … K, по-
лучаем систему K линейных уравнений 
PV W D* = , где W – вектор, составленный из 
линейных коэффициентов w

i
, D – вектор эта-

лонных ответов сети, 
k

i

ij j
k

j

N

ij j
k

j

N

i

MPV

x

x
= =

==

’

’Â

m

m

( )

( )

1

11

. 

Количество строк K матрицы PV значительно 
больше количества ее столбцов. Решение этой 
системы линейных алгебраических уравнений 
может быть получено за один шаг следующим 
образом: W PV D= + * , где PV + - псевдообрат-
ная матрица для матрицы PV.

На втором этапе, фиксируются значения 
коэффициентов полиномов третьего слоя, и 
осуществляется уточнение (обычно много-

кратное) коэффициентов функции Гаусса для 
первого слоя сети стандартным методом гра-
диента: 
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где k – номер очередного цикла обучения.
Поскольку в череде этапов этап уточнения 

параметров функции Гаусса имеет много мень-
шую скорость сходимости, то в ходе обучения 
реализацию этапа 1, как правило, сопровожда-
ет реализация нескольких этапов 2.

К универсальным способам нахождения 
псевдообратной матрицы относятся рекуррен-
тные алгоритмы Гревиля и Фадеева. В данной 
работе приведем алгоритм Гревиля для псевдо-
обращения матриц.

Пусть дана матрица A ŒRmxn  и ak  – ее k-й 
столбец, k = 1, . . ., n.

ПустьAk  – матрица, составленная из k пер-
вых столбцов матрицы A:

 A a a ak k= [ ... ]1 2  

При k = 1: A a1 1= , а при k = 2, . . . , n: 
A A ak k k= -[ ]1 ; A An = .

Матрица A+ ŒRnxm  может быть вычислена с 
помощью рекуррентного алгоритма:

1. Инициализация 
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2. Цикл по k=2, …, n. 
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где I – единичная матрица порядка m, 
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Полученная на последнем шаге матрица An
+  

и есть искомая псевдообратная матрица.
Практическая реализация задач большой 

размерности представляется невозможным при 
полносвязной нечеткой сети. С целью обойти 
указанное ограничение, была построена непол-
носвязная нечеткая нейросеть, входными пере-
менными для которой являлись вектора – гори-
зонтальные полосы изображения. Число нечет-

 

Рис. 1. Структура сети Ванга-Менделя

Алгоритм обучения нечеткой нейронной сети Ванга-Менделя для распознавания рукопечатных символов...
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ких множеств составляло 10, по количеству 
цифр. Предложенная схема, однако, по-види-
мому, не обладала достаточной памятью для 
построения необходимых правил на большом 
разнообразии возможных входных переменных. 
Это обстоятельство побудило к поиску других 
решений.

Система состоит из 10 (по числу цифр) не-
зависимых функциональных частей, каждая из 
которых является нечеткой нейронной сетью 
Ванга-Менделя. Входами сети являются резуль-
таты работы стандартных нейросетевых алго-
ритмов. Выходом каждой реализованной в ра-
боте нейронной сети является вектор, указыва-
ющий на принадлежность поданного на вход 
изображения определенному классу. Размер-
ность вектора равно 10. В качестве входов для 
гибридной сети Ванга-Менделя используются 
выходные векторы других нейросетей, прошед-
шие предварительную нормализацию. Количес-
тво входов (соответственно, используемых 
нейросетей) и их вид настраивается. Так же и 
количество нечетких множеств. Учитывая, что 
входы сети имеют вероятностную интерпрета-
цию, при трех нечетких множествах, лингвис-
тическая переменная «вероятность» может быть 
задана следующим образом:

«вероятность» = {малая, средняя, боль-
шая}; 

при пяти нечетких множествах:
«вероятность» = {очень малая, малая, сред-

няя, большая, очень большая} и т.п.
Каждая функциональная часть нечеткой 

системы соответствует некоторой цифре. Поэ-
тому ее входы представляют вероятность соот-
ветствующей цифры на каждой нейросети. 
Исходя из этого, нечеткие предикатные прави-
ла имеют следующий вид:

1. Если {вероятность буквы А у сети X1  вы-
сокая}, {вероятность буквы А у сети X2  высо-
кая}, …, {вероятность буквы А у сети Xn  высо-
кая}, то на вход была подана буква А.

2. Если {вероятность буквы А у сети X1  
низкая}, {вероятность буквы А у сети X2  низкая 
}, …, {вероятность буквы А у сети Xn  низкая }, 
то на вход была подана не буква А.

и т.д.
В качестве функций принадлежностей не-

четких множеств возьмем функции Гаусса с 
двумя параметрами – центра c

ij
 и ширины d

ij.

Каждая функциональная часть нечеткой 
нейросети имеет следующее строение: число 

нейронов на первом слое равно количеству 
обычных нейросетей, участвующих в системе. 
Каждому входному нейрону на втором слое со-
ответствует столько нейронов, сколько нечетких 
множеств задано в системе. На третьем слое 
находятся нейроны-генераторы нечетких пра-
вил. Их количество равно ab, где a – число 
входных переменных, b – число нечетких 
множеств. На четвертом слое находятся 2 
нейрона: первый вычисляет взвешенную сум-
му выходов нейронов предыдущего слоя S

1
, 

второй – просто их сумму, без весовых 
коэффициентов S

2
. Выходом сети является отно-

шение S
1
/S

2
. Таким образом, параметрическими 

являются второй и четвертый слои. 
В процессе обучения осуществляется чере-

дование двух этапов. На первом за один шаг 
вычисляются параметры четвертого слоя. На 
втором происходит многократный пересчет 
параметров второго слоя по формулам:
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где i N= 1..  (N  – количество нейронов в первом 
слое сети), j M= 1..  (M – количество нечетких 
множеств), vc  – скорость обучения для коэф-
фициентов cij , vd  – скорость обучения для ко-
эффициентов dij , E – ошибка сети.
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где L – общее число обучающих выборок, yl  – 
выход сети Ванга-Менделя для данной выборки, 
yl

e  – эталонное значение выхода сети Ванга-
Менделя.

ПРАКТИЧЕСКАЯ ЧАСТЬ

Для реализации поставленной задачи по 
созданию нейросетевой системы, обладающей 
указанными характеристиками, и исследований 
поведения нейронных сетей на различных этапах 
работы (жизни сети) был выбран язык програм-
мирования Delphi. Среда разработки – Code-
Gear Delphi 2009 (Version 12.0.3170. 16989). 

Для сравнения рассматриваются различные 
способы организации нейронных сетей для 
решения задачи распознавания [3-6]: одно-
слойный персептрон, многослойный персепт-
рон, сеть Хэмминга, нечеткая нейронная сеть 
Ванга-Менделя.

И. Ф. Астахова, В. А. Мищенко, А. В. Краснояров
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В качестве контрольного множества было 
взято 120 цифр индекса (по 12 образов каждой 
цифры). В результате, однослойный персептрон 
не верно распознал 8 из представленных 120 
образов, многослойный персептрон- 5, сеть 
Кохонена- 4, сеть Хэмминга- 6, а сеть Ванга-
Менделя – 1. Для реализации алгоритма рас-
познавания была выбрана нечеткая нейронная 
сеть Ванга-Менделя в связи с высокой оценкой 
точности распознавания (рис. 2).

На рис. 3 изображено основное окно про-
граммы, в правой части которого находится 
панель управления весовой матрицей. Правее 
от панели настройки весовой матрицы распо-
ложена панель управления общими настройка-
ми программы, а именно, управление направ-
лениями сортировки почтовой корреспонден-
ции и управление списком отделений почтовой 
связи. По нажатию кнопки «Список маршрутов» 
открывается форма управления списком, в ко-
торой можно добавлять, удалять и редактиро-

вать уже существующие почтовые маршруты. 
Управление списком осуществляется через 
панель, расположенную в нижней части формы, 
в которой находятся кнопки: перемещение в 
начало списка, перемещение на одну позицию 
вверх, перемещение на одну позицию вниз, 
перемещение в конец списка, добавить запись, 
удалить запись, редактировать запись, сохра-
нить изменения, отменить изменения и обно-
вить список.

Управление списком отделений почтовой 
связи организованно аналогично управлению 
списком маршрутов по нажатию кнопки «Спи-
сок ОПС», за исключением того, что данные 
заносятся в три колонки: в первой храниться 
индекс ОПС, во второй наименование ОПС, а в 
третей порядковый номер маршрута, которые 
мы определили ранее в списке маршрутов.

В верхнем левом углу расположен блок ра-
боты с WEB-камерой. На прямоугольник транс-
лируется изображение с камеры, выбранной из 
списка «Источник видео» .

После того, как произведена инициализация 
web-камеры и сформирована весовая матрица, 
программа готова к работе. Пользователь под-
носит конверт к считывателю (в основе которо-
го лежит обычная web-камера) и нажимает на 
кнопку «Получить изображение», после чего 
происходит захват кадра с видеокамеры. После 
этого следует нажать на кнопку «Анализ», кото-
рая собственно и запускает процедура распоз-
навания символов, по окончанию которой, 
пользователю выдаются данные о полученном 
индексе, наименовании отделения почтовой 
связи и направлении дальнейшей сортировки 
данного отправления (рис. 4).

В случае, если распознавание по какой-либо 
причине прошло некорректно, пользователь в 

Рис. 2. Оценка точности работы различных сетей

 

Рис. 3. Основное окно программы

Алгоритм обучения нечеткой нейронной сети Ванга-Менделя для распознавания рукопечатных символов...
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этом же окне отмечает ошибочно определенные 
символы индекса соответствующими кнопками, 
после чего становится доступным для выбора 
выпадающий список, в котором выбирается 
правильный символ. Затем, по нажатию кнопки 
«Исправить ошибку» нейронная сеть начинает 
обучение по тем символам, в которых были до-
пущены ошибки. Далее производится повтор-
ный поиск отделения почтовой связи по базе 
данных и обновленные результаты выводятся в 
окно приложения.

Далее рассматривается общая структура 
программного продукта «Сортировочный учас-
ток» и взаимодействие его функциональных 
модулей.

В структуре программы можно выделить 
четыре основных функциональных блока:

– модуль работы с web-камерой;
– модуль распознавания символов;
– модуль работы с весовой матрицей;
– модуль работы с базой данных.
Модуль работы с web-камерой. В основу 

устройства для считывания почтовых индексов 
с конвертов, как оптимальное и наиболее до-
ступное решение, была выбрана обычная web-
камера.

После того, как получено видео с изображе-
нием конверта, происходит захват одного кадра, 
конвертирование его в графический формат и 
передача модуль распознавания символов. Здесь 
в первую очередь производится преобразование 
цветного изображения в оттенки серого, затем 

 

Рис. 4. Результаты распознавания

проводится бинаризация изображения, т.е. пре-
образование изображения таким образом, чтобы 
оно состояло только из белых и черных точек.

В процессе работы модуль распознавания 
тесно взаимодействует с модулем работы с ве-
совой матрицей. Данный программный блок 
служит для обработки операций над весовой 
матрицей.

После того как индекс был распознан, уп-
равление работой программы передается в мо-
дуль работы с базой данных. Доступ к данным 
в этом модуле реализован с помощью техноло-
гии Microsoft ActiveX Data Objects (ADO).

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе было разработан алгоритм распоз-
навания с помощью нечеткой нейронной сети 
Ванга-Менделя и программное обеспечение, 
предоставляющее возможность распознавания 
рукописного или иного текста с возможностью 
обучения и дообучения.
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