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基于链置换神经网络的印刷体汉字数字识别
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摘　要：链置换技术是一种体外恒温无酶的分子计算技术，近年来已成为ＤＮＡ计算领域的常用技术，而人工神
经网络是一种模仿生物神经网络结构和功能的计算模型。基于链置换技术可以用生物分子构建神经网络，并

作为分类器用于执行各种模式识别任务。文章以链置换逻辑门为基础，构建了一个赢家通吃的分子神经网络

计算系统，完成了印刷体汉字数字的模式识别任务。首先将代表数字模式的图片转化成用ＤＮＡ序列编码的分
子数据，再将人工合成的ＤＮＡ数据链输入到分子神经网络计算系统中，该网络能够利用ＤＮＡ链置换技术执行
生物分子计算，从而实现对输入 ＤＮＡ数据模式的分类，最终的分类结果将会通过荧光分子修饰单链 ＤＮＡ输
出，并通过光电信号转换自动识别。仿真实验和生物实验证明了基于链置换的分子神经网络可以出色地完成

印刷体汉字数字识别的任务。
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　　ＤＮＡ纳米技术是设计和制造用于技术用途的人工
核酸结构的一个研究领域。在该研究领域中，核酸被用

作工程材料，而不是遗传信息的载体［１－２］，近年来，利用

该技术在ＤＮＡ计算［３－７］和疾病诊断［８－１０］方面产生了

许多研究成果。ＤＮＡ纳米技术可以分为结构ＤＮＡ纳米
技术和动态 ＤＮＡ纳米技术，其中，结构 ＤＮＡ纳米技术
主要涉及静态结构的构建［１１］，例如 ＤＮＡ砖块和 ＤＮＡ
折纸技术［１２－１３］；而动态ＤＮＡ纳米技术的主要方向是研
究动态结构的构建及其性质，研究对象涉及分子逻辑电

路［１４－１７］、催化放大器［１８－２０］等结构。ＤＮＡ计算是利用
ＤＮＡ分子来实现标准计算方法的一个研究领域［２１－２３］。

自１９９４年 Ａｄｌｅｍａｎ［２４］利用 ＤＮＡ计算成功解决汉密尔
顿路径问题的一个实例，从而开创了 ＤＮＡ计算这一崭
新的研究领域以来，该领域蓬勃发展，特别是在 ２００６
年，Ｓｅｅｌｉｇ等［２５］将立足点介导的链置换（ＴｏｅｈｏｌｄＭｅｄｉａ
ｔｅｄＳｔｒａｎｄＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ，ＴＭＳＤ）反应引入 ＤＮＡ计算领
域，从原理上解决了电路间信号传递的问题，给逻辑电

路的构建提供了新的途径。此后，动态 ＤＮＡ纳米技术
为ＤＮＡ计算领域创造了更大的发展平台，利用 ＤＮＡ链
置换技术，大量的逻辑电路被构建以执行越来越复杂的

计算问题［１４－１５，２６］。

ＤＮＡ链置换是两条部分或完全互补的链相互杂交
的过程，在此过程中置换一条或多条预杂交链。链置换

从互补的单链域（称为趾点）开始，通过类似随机游走的

分支迁移过程进行。关键是通过改变趾点的强度（长度

和序列组成），可以在１０６倍的范围内定量控制反应的
速率［２７－２８］，极大地扩展了ＤＮＡ链置换的灵活性。近年
来，许多科学家利用 ＤＮＡ链置换技术构造人工神经网
络并产生了大量的研究成果。在２０１１年，Ｑｉａｎ等［６］利

用ＤＮＡ链置换技术构造 “跷跷板门”，级联多个跷跷板
门，并以此为基础设计了由１１２条ＤＮＡ组成的 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ
神经网络，实现了联想记忆的功能。在 ２０１３年，Ｇｅｎｏｔ
等［２９］将 ＷＴＡ效应从 ＤＮＡ／酶混合电路推广到基于
ＤＮＡ链置换的无酶核酸电路中，通过放大差异对浓度进
行比较，从而实现赢家通吃的非线性计算，仅仅使用２３
条ＤＮＡ链就完成了２０１１年Ｑｉａｎ等［６］实现的“猜心术”

游戏。在２０１８年，Ｃｈｅｒｒｙ等［３０］也利用ＷＴＡ效应构建了
基于ＤＮＡ链置换的ＷＴＡ神经网络，将可识别的模式数
量提高到９类，有力地完成了对高度复杂和含有噪声信
息进行分类的复杂任务。在２０２２年，Ｘｉｏｎｇ等［３１］提出了
一个系统的卷积神经网络算法的ＤＮＡ分子实现，并通过
实验证明了一个基于ＤＮＡ的卷积神经网络可以同时对
１４４位的输入实现并行乘法累加操作，并自主识别多达８

个类别的模式。此外，它还与另一个ＤＮＡ电路连接以构
建分层网络，可以识别多达３２个类别的模式。

本文利用基于ＤＮＡ链置换的ＷＴＡ神经网络，完成
了印刷体汉字数字的识别任务。在此过程中，引入生成

对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）生成大
量足以以假乱真的样本以扩充样本数据集。同时，执行

分组模式识别任务时，在训练神经网络的过程中采用蒙

特卡洛方法，从而避免了穷举所有的分组情况。生化实

验和计算机仿真表明，本文构建的基于ＤＮＡ的ＷＴＡ神经
网络能够以较高的准确率对印刷体汉字数字进行分类。

１　基于ＤＮＡ链置换的神经网络

ＷＴＡ神经网络结构示意图如图１所示。本文使用
的网络架构是基于 Ｈａｍｍｉｎｇ神经网络的 ＷＴＡ神经网
络，该网络接收ｍ个输入，产生ｎ个输出，中间分为两个
层次，分别是加权求和层和ＷＴＡ竞争层。

图１　ＷＴＡ神经网络结构示意图
Ｆｉｇ．１　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＷＴＡｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　其具体工作流程是，前馈层接收输入模式，对输入
模式与各个目标模式之间进行加权求和运算，输出ｎ个
加权和；竞争层接收 ｎ个加权和，再对这些加权和进行
运算，将其中加权和最大的目标模式对应的输出调整为

１，其他输出调整为０，表示该网络把接收的输入模式判
定为加权和最大的目标模式，从而完成分类任务。之所

以称该网络为 Ｈａｍｍｉｎｇ网络，是因为在前馈层中具有
最大输出的神经元对应于与输入模式 Ｈａｍｍｉｎｇ距离最
近的目标模式，但是这一性质只适用于二进制向量，因

此，使用该网络需要保证输入模式是二进制模式。

　　实现基于ＤＮＡ链置换的 ＷＴＡ神经网络的反应途
径如图２所示。

图２　实现ＷＴＡ神经网络的反应途径
Ｆｉｇ．２　ＲｅａｃｔｉｏｎｐａｔｈａｎｄｓｔｅｐｓｏｆＷＴＡｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２
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　　首先是前馈层，该层是一个全连接网络，实质上进
行的是实数值矩阵与二进制向量的乘法运算。假设输

入模式有ｍ维，各个维度的分量分别为ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ，分
类数为ｎ，则有ｎ个目标模式，这ｎ个目标模式组成一个
ｎ×ｍ的权重矩阵，其中，每一行表示各个目标模式，前
馈层计算权重矩阵与输入模式向量的乘积，将会得到一

个ｎ维的输出向量，其中，各个分量是各个目标模式与
输入模式的加权和。用 ｘｉ表示输入模式向量第 ｉ维度
的分量，ｗｉｊ表示权重矩阵中第ｉ行第ｊ列的值，实际上表
示输入模式向量第ｊ维度的分量对第 ｉ个目标模式的贡
献。前馈层首先进行加权乘法计算，将输入模式向量中

各个维度的分量与权重矩阵中每一个目标模式各个维

度的分量分别相乘，然后进行求和运算，将位于同一行

的乘积相加，针对每一目标模式求得一个加权和，因此，

可以用两种反应来实现，分别是乘法反应（图３）与求和
反应（图４）。

图３　加权乘法反应示意图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｗｅｉｇｈｔｅｄｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ

　　如图３所示，乘法反应是通过一对跷跷板反应来实
现的，输入链Ｘｉ首先通过可逆链置换反应与权重链 Ｗｉｊ
相互作用以释放中间产物Ｐｉｊ，然后燃料链ＸＦｉ通过可逆
链置换反应释放输入物种Ｘｉ以进行更多催化循环。在

燃料链过量的情况下，如果Ｘｉ存在，所有权重分子Ｗｉｊ最
终都会转化为中间产物分子 Ｐｉｊ，且 Ｐｉｊ的最终浓度将由
Ｗｉｊ的初始浓度确定；如果Ｘｉ不存在，则不会产生Ｐｉｊ。

图４　求和反应示意图
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｕｍｍａｔｉｏｎ

　　如图４所示，求和反应是通过求和门 ＳＧｊ促进的单
个跷跷板反应来实现的，在反应中将同一神经元内的所

有中间产物 Ｐｉｊ转换成一个共同的加权和物种 Ｓｊ。该反
应本身是可逆的，但是由于下游的成对湮灭反应消耗加

权和物种Ｓｊ而持续向右进行。
　　至于竞争层，该层神经元接收前馈层的输出，然后
神经元之间相互竞争，利用赢家通吃效应，只有胜利者

神经元对应的输出为１，其他所有神经元的输出全部为
０，以此表达分类结果。原始的 Ｈａｍｍｉｎｇ神经网络中的
竞争层使用递归计算来促成神经元间竞争，具体的计算

过程如下：将神经元接收的值组合成一个向量，然后每

次迭代都使向量中的每个元素以相同的比例减去另一

元素的一部分，因为具有较大值的元素减去的量较少，

而具有较小值的元素减去的量较大，所以经过不断地递

归计算之后，除了初始值最大的元素得以保留，其余的

元素都将归零，从而可以判定最大元素的神经元对应的

目标模式便是与输入模式最接近的模式。本文将使用

成对湮灭反应（图５）来实现赢家通吃的竞争效果。

图５　湮灭反应示意图
Ｆｉｇ．５　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆａｎｎｉｈｉｌａｔｉｏｎ

　　如图５所示，成对湮灭反应是通过协同杂交反应来
实现的，在反应中每个不同种类的加权和物种将会相互

湮灭，直到最后只剩下一种加权和物种Ｓｊ为止。其具体
实现方法是，针对每两种不同的加权和物种 Ｓｊ和 Ｓｋ，设
计湮灭子Ａｎｈｊｋ，一条加权和链 Ｓｊ能与湮灭子Ａｎｈｊｋ一侧
的立足点结合，并向双链结构域的中点迁移；如果只有Ｓｊ
存在，那么这个过程是完全可逆的，不会消耗任何分子。

然而，如果另一个加权和链 Ｓｋ也存在，那么它可以绑定

到湮灭子另一侧的另一个立足点，并且分支迁移到双链

域的中点。当Ｓｊ和Ｓｋ链的分支迁移同时到达中点时，湮
灭子将分裂成两个废分子。因为这两个废物分子都没有

暴露的立足点，所以不能与任何其他分子相互作用。

　　为了增强反应的特异性，避免由于湮灭反应使获胜
物种的浓度降低后检测不到，还加入了信号恢复反应，

以使获胜物种的浓度回到一个较高的水平。信号恢复

反应示意图如图６所示。
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图６　信号恢复反应示意图
Ｆｉｇ．６　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｉｇｎａｌｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ

　　该反应与之前的加权乘法反应类似，都是通过一对
跷跷板反应实现的，其中，获胜输出物种 Ｙｊ的最终浓度
对应于恢复门物种 ＲＧｊ的初始浓度。为了防止加权和
物种逃过湮灭，信号恢复被设计为比湮灭反应慢大约

１００倍。
为了读取分类结果，还引入了报告反应，以将输出

信号Ｙｊ转换为荧光信号 Ｆｌｕｏｒｊ，见图７。这是通过不可
逆链置换反应实现的，其中，输出链 Ｙｊ与双链报告分子
Ｒｅｐｊ相互作用以分离报告分子中荧光团和猝灭剂，导致
荧光增强，然后再利用荧光定量仪器读取实验结果。

图７　报告反应示意图
Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｒｅｐｏｒｔｉｎｇ

２　利用ＧＡＮ扩充数据集

生成对抗网络［３２］（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＧＡＮ）是一种用于解决生成性建模问题的人工智能算
法。该网络由一个生成网络与一个判别网络组成，通过

利用这两个神经网络相互博弈的方式进行学习。生成

网络从潜在空间中随机抽取样本作为其输入，其输出需

要尽可能地模仿训练集中的真实样本，以使判别网络无

法分辨。判别网络的输入是真实样本或生成网络的输

出，其目的是尽可能地将生成网络的输出与真实样本区

分开来。这两个网络相互竞争，不断调整参数，最终目

的是使生成网络可以生成足以以假乱真的样本。

汉字印刷体主要有宋体、楷体、仿宋和黑体这４种，
如果取这４种字体的汉字数字“一”至“九”的话，那么
只有３６个样本作为印刷体汉字数字的原始数据集，这
对于后续的研究是不够的。因此，利用生成对抗网络，在

上述３６个样本的基础上生成７２个虚假的印刷体汉字数
字样本，构造了一个包含１０８个样本的印刷体汉字数字

数据集。本文采用的ＧＡＮ的核心结构如图８所示。

图８　ＧＡＮ网络架构及训练过程
Ｆｉｇ．８　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＧＡＮ

　　其中，训练集是包含３６个原始样本的数据集，生成
网络和判别网络皆为两层全连接网络。生成网络使用

随机噪声向量ｚ作为输入并输出伪样本 ｘ。判别网络
接收来自生成网络的伪样本ｘ或者来自训练集的真实
样本ｘ作为输入，针对每个输入，判别网络会输出一个
数表示其判断输入为真实样本的概率。对于判别网络

的判断，可以利用分类误差反向传播来迭代调整生成网

络和判别网络的参数。需要注意的是，生成网络和判别

网络需要交替训练，先训练判别网络，再训练生成网络；

然后训练判别网络，再训练生成网络……如此循环往

复，直至生成网络生成的伪样本与训练集中的真实样本

极度相似，以至于判别网络已经无法判断输入的样本是

真实样本还是伪样本，此时ＧＡＮ收敛，可以利用训练完
毕的生成网络生成足以以假乱真的伪样本。最终利用

训练好的生成网络，成功将只含有３６个样本的原始数
据集扩充至含有１０８个印刷体汉字数字样本。

ＧＡＮ的训练使用的是带有 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ后端的 Ｐｙ
ｔｈｏｎ神经网络库 Ｋｅｒａｓ（ｈｔｔｐｓ：／／ｋｅｒａｓ．ｉｏ／），在模型编译
过程中使用Ａｄａｍ优化器来计算梯度，使用二元交叉熵
作为损失函数，迭代次数设置为４０００，批量大小设置为
８，取样间隔设置为４００。

３　应用蒙特卡洛方法分组模式识别

“一”至“九”这９个数字对应９个类别，利用基于
ＤＮＡ链置换的ＷＴＡ神经网络直接执行九分类任务较为
困难，因此，采用分组模式识别的方法，将这９个类别的
目标模式排成３×３的矩阵之后，分别在横向和纵向各
分为３组，最终只需要做两次三分类任务确定输入模式
对应的两个组别后，即可完成九分类任务。分组模式识

别示意图见图９。
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图９　分组模式识别示意图
Ｆｉｇ．９　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｇｒｏｕｐｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　　如图９所示，扩充后的印刷体汉字数字数据集中有
１０８个样本，其中“一”至“九”各有１２个，每个样本均为
２８×２８的灰度图。首先针对每个数字取对应样本作平
均化、放缩、阈值化处理后得到９个目标模式，目标模式
为８×８灰度图。然后按两种方式将９个数字分组，即
将这９个数字排成３×３的矩阵之后，分别在横向和纵
向各分为３组，共分为６组。对于每个分组，利用“先平
均后减去”的方法（取组内３个数的平均减去组外６个
数的平均），保留最大的１６位并归一化使总和为１．１５，
得到６个组目标模式，组目标模式为８×８灰度图。再
将原始的１０８张图片作放缩、二值化处理得到１０８个输
入模式，输入模式为８×８二值图。如此便得到了 １０８
个输入模式和６个组目标模式，最后汇总这些数据，输
入ＷＴＡ编译器［３０］，即可获得加权和空间的图像、仿真

实验结果以及进行生化实验所需的ＤＮＡ序列。ＷＴＡ编
译器是为了便于设计基于 ＤＮＡ链置换的 ＷＴＡ神经网
络而开发的一个在线软件工具。ＷＴＡ编译器将用户定
义的一组目标模式和测试模式转换为描述 ＤＮＡ神经网
络的Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａ程序代码，用于模拟网络的动力学特
性，并且提供了在生化实验中构建 ＤＮＡ神经网络所需
的ＤＮＡ链的序列。

蒙特卡洛方法［３３］也称为随机模拟法，是一种通过

构造概率模型并对其进行抽样调查来解决数学问题的

方法。蒙特卡罗模拟方法的基本思想是，建立一个概率

模型或随机过程，使它的参数或数字特征等于所求问题

的解，然后通过随机抽样的方法，以随机事件出现的频

率估计其概率，或者以抽样的数字特征估算随机变量的

数字特征，最后得出所求问题解的近似值。就该分组模

式识别问题而言，不同的分类方式会有不同的组目标模

式，那么针对所有输入模式就会有不同的理论分类情

况，所以在所有的分组情况中存在最佳分组，利用该最

佳分组，该ＷＴＡ网络的理论分类性能会是所有分组情
况中最好的。因此，可以使用某种分类方式下正确分类

的占比作为该分类方式的得分，然后利用蒙特卡洛方法

做若干次随机分组，之后求出这若干次分组的得分，取

其中的最佳分组当成总体的最佳分组，当不断增大取样

规模后，求出的最佳分组会接近实际的最佳分组。通过

进行了１００００次随机分组的蒙特卡洛模拟，求出最佳分
组是：

五 三 一

八 四 六









九 二 七

（１）

理论上，利用该分组方式，１０８个样本中有９３个可
以正确分类，正确率达到８６１％。

４　使用神经网络执行分类任务

４．１　仿真实验及结果分析
根据上述求得的最佳分组，使用 ＷＴＡ编译器进行

反应的模拟。首先根据最佳分组情况求出６个组的组
目标模式，然后分别对１０８个输入模式做两次三分类以
进行识别。加权和空间如图１０所示，图１０（ａ）刻画的是
所有输入模式与横向的３个组目标模式之间的加权和，
图１０（ｂ）刻画的是所有输入模式与纵向的３个组目标
模式之间的加权和，从图１０可以观察样本点与分类界
面的距离，从而评估实验的可行性。
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图１０　加权空间中样本点的分布情况
Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓｉｎｗｅｉｇｈｔｅｄｓｐａｃｅ

　　图１１为仿真结果示例（由于样本总数较大，仅摘取
部分样本的仿真结果作展示），图１１（ａ）是横向分组三分
类的仿真结果，图１１（ｂ）是纵向分组三分类的仿真结果。
　　结合分组矩阵（１）读取该网络的分类结果。以左上
角的输入模式“一”为例，由图１１（ａ）可得分类一对应的
青色荧光最高，说明该网络把这个输入模式分到了横向

的第一组，由图 １１（ｂ）可得分类三对应的棕色荧光最

高，说明该网络把这个输入模式分到了纵向的第三组，

由此可得，该网络把这个输入模式“一”分类到横向第一

组和纵向第三组，通过分组矩阵可以得出该网络把这个

输入模式识别为“一”，分类正确。按照相同的方法可读

取该网络对这１０８个输入模式的分类情况。经过统计，
只有第５个、第１１个、第２４个输入模式分类错误，此次
分类的正确率达到了９７２２％。

图１１　部分样本的仿真结果
Ｆｉｇ．１１　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｏｍｅｓａｍｐｌｅｓ

４．２　生化实验及结果分析
因为对１０８个样本进行分组模式识别的 ＷＴＡ神经

网络实验规模和复杂度较大，实施起来比较困难，所以

进行小规模的实验，实验结果见图１２。
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图１２　小规模生化实验结果
Ｆｉｇ．１２　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｍａｌｌｓｃａｌｅｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　　首先进行的是２比特模式的二分类实验，输入模式
和目标模式的抽象表示以及仿真实验结果如图１２（ａ）
及１２（ｂ）所示。为了实验验证该网络能够正确对这两
个输入模式正确分类，首先从 ＷＴＡＣｏｍｐｉｌｅｒ上获取实
施该反应所需的ＤＮＡ序列，然后订购 ＤＮＡ并进行生化
实验。实验结果如图１２（ｃ）和１２（ｄ）所示，可以看出该
实验的荧光曲线与仿真实验的曲线接近，可继续扩展实

验规模，尝试构建更大规模的ＤＮＡ链置换神经网络，以
执行印刷体汉字数字的识别。

５　结　语

通过实验展示了利用ＷＴＡ神经网络识别印刷体汉
字数字的过程。其中，使用生成对抗网络生成了大量伪

造的印刷体汉字数字，以扩充印刷体汉字数字数据集，

然后将代表数字模式的图片转化成用ＤＮＡ表示的分子
模式，再输入构建的神经网络以进行分类。利用蒙特卡

洛方法和分组模式识别的方法，成功地将１０８个输入模

式进行九分类，准确率达到９７２２％。在此之前，Ｃｈｅｒ
ｒｙ［３０］等构建了基于ＤＮＡ链置换的 ＷＴＡ神经网络用于
对手写体阿拉伯数字进行模式识别，以及 Ｘｉｏｎｇ［３１］等构
建了基于ＤＮＡ链置换的卷积神经网络用于对甲骨文、
阿拉伯数字、英文字母及希腊字母进行模式识别，而本

文的工作进一步扩展了该应用领域，利用基于 ＤＮＡ链
置换反应的ＷＴＡ神经网络对印刷体汉字数字进行识别
并达到了较高的准确率。利用ＤＮＡ链置换技术执行神
经网络计算是可行的，然而在生化反应中更新权重及偏

置等参数以训练神经网络却极为困难，本文构建的ＤＮＡ
神经网络在执行模式识别任务前也需要事先在计算机

中训练神经网络以求得可使该神经网络良好运行的权

重参数，然后根据各个参数的值加入不同量的权重链，

进而利用该ＤＮＡ神经网络正常执行任务。尽管有这样
的局限性，本文的工作还是能够说明 ＤＮＡ链置换技术
在分子计算领域的潜力，在未来的工作中，探究如何在

生化实验中训练神经网络将是一个重要的研究方向，在

该领域也将会产生更多的研究成果。
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