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摘要:在信息化时代,手写数字识别在计算机视觉和模式识别中具有广泛应用。为了提升手写数字识别的精度和效

率,设计并测试了四种基于卷积神经网络(CNN)的算法模型。通过对 MNIST数据集的实证研究,比较不同模型的

训练效果。实验结果表明,多层卷积神经网络模型表现最优,准确率达到98.9%,且每轮训练时间仅需约20s。研

究表明,增加卷积层数和选择高阶 API(applicationprogramminginterface)有助于提升识别精度,进一步推动CNN
在手写数字识别中的应用性能。这一结果为高效、准确的手写数字识别模型设计提供了新的思路和方法。
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  随着现代科技的不断发展,人工智能成为一个

备受关注的领域。在人工智能的诸多应用领域中,
图像识别一直是备受关注的研究方向之一。手写

识别作为一种常见的静态图像识别,广泛应用于数

据统计、财务金融及成绩判定等多个领域[1]。在这

些领域中,使用最频繁且最便利人们生活的便是手

写数字识别(handwrittendigitrecognition),它属于

光学字符识别技术的一个分支,是模式识别学科的

传统研究领域。
深度学习作为人工智能实现的重要技术,它的

发展是时代的大势所趋。其中,卷积神经网络(con-
volutionalneuralnetwork,CNN)是一类包含卷积

计算且具有深度解构的前馈神经网络,是深度学习

的代表算法之一[2],具有自动学习特征的能力,其应

用涉及制造业、农业等多个领域,用于完成图像分

类、目标检测等任务。
近年来,卷积神经网络技术在图像识别领域广

泛应用,各种算法层出不穷,以LeNet-5为起点,学
者们 对 模 型 不 断 优 化,衍 生 出 AlexNet、VGG、

GoogLeNet等模型[3]。随着卷积神经网络技术的

发展,利用卷积神经网络的各种框架对图像进行分

割与识别,可以更好地对模型训练,实现对手写静

态图像的识别,尤其是在手写数字识别中表现出良

好的性能。
本文旨在研究和设计几种基于卷积神经网络

的用以实现手写数字识别的不同模型,并对其进行

实证研究。具体而言,使用Python语言,通过对手

写数字数据集 MNIST进行预处理和特征提取,完
成测试和训练,再利用卷积神经网络的各种不同算

法构建模型框架、进行特征学习,形成可视化的结

果图用以比较分析算法优劣。最终实现准确性高、
损失率低的手写数字识别。

因此,本文的实现从研究意义上说,许多机器

学习和模式识别领域的新理论和算法都是先用手

写数字识别验证有效性的,便于研究与验证。从社

会意义上来说,本文的完成可以帮助人们实现对手

写数字的自动识别,便利人们使用电子设备的输

入;从经济意义上来说,本文的完成可以减少手工

输入的工作量,提高工作效率,节约人工成本。

1 文献综述

卷积神经网络(CNN)在手写数字识别领域的

应用始于1989年,当时LeCun等[4]首次提出反向

传播算法在手写邮政编码识别中的应用,为卷积神

经网络的发展奠定基础。此后,LeCun及其团队在

1998年推出具有里程碑意义的LeNet-5模型[5],为

CNN的研究开辟了新篇章。随着深度学习的兴起,

Hinton和Salakhutdinov[6]于2006年在Science上

发表了关于深层神经网络的开创性论文,进一步推

动了卷积神经网络模型的优化与发展。这一研究

不仅推动了CNN模型的多层次结构设计,也开启

了深度学习在农业[7]、工业[8]、地质[9]等图像识别任

务中的广泛应用,尤其是在手写数字识别领域,卷
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积神经网络的优越性能得到了充分验证[10-11]。
然而,在中国卷积神经网络的研究热潮直到

2004年雷国伟等[12]提出基于CNN的图像特征提

取方法时才真正起步。此后,随着深度学习理论的

逐步普及,中国学者也开始专注于卷积神经网络模

型的创新与优化,尤其是在手写数字识别中的应

用。例如,樊继慧等[13]通过改进Sigmoid激活函数

提升了卷积神经网络在手写数字数据集上的分类

精度,谢东阳等[14]基于 AlexNet模型引入Incep-
tion-ResNet模块,显著提高了数字特征的提取能

力。此外,陈群贤[15]在 TensorFlow 框架下应用

Keras接口,构建了一种具有更高运行效率和鲁棒

性的手写数字识别系统。这些研究成果不仅为

CNN模型的发展提供了理论基础,也为实践中各类

数字识别任务提供技术支持。
国外的研究也呈现类似的趋势,Sulaiman等[16]

提出一种高效的离线字符识别 OCR系统,并在多

种手写数字识别场景中取得了显著成果。同时,

Zhou和Yu[17]对LeNet-5进行改进,加入局部二值

模式(LBP)图像信息,进一步提高模型的准确性,达
到99.8%的识别率。全球科技公司如IBM、HP、东
芝等也在这一领域投入大量的资源,不仅在手写数

字识别的基础研究中取得突破,也推动了相关技术

在智能医疗、自动驾驶和人脸识别等领域的应用。
尽管已有诸多研究取得了重要进展,但仍存在

一些局限。首先,目前的卷积神经网络模型在手写

数字识别中的准确性仍未达到100%,因此模型的

优化和迭代仍是一个重要的研究方向。其次,尽管

新兴模块和网络架构的引入确实提升了模型的性

能,但这一过程往往忽视了模型本身结构优化的潜

力。在快速发展的背景下,学者们更多地专注引入

新的模块和技术,却较少关注如何在现有结构上进

行有效的优化,以提升模型的泛化能力和稳定性。
这使得卷积神经网络在处理复杂、噪声较多的手写

数字图像时仍面临一定的挑战。
本文正是在这一背景下展开的,通过对现有卷

积神经网络结构的分析与优化,尤其是应用程序编

程接口(applicationprogramminginterface,API)选
择和卷积层数的调节,旨在深入探讨不同设计对模

型性能的影响,并在此基础上提出新的改进方向,
从而提升模型在手写数字识别任务中的应用效果。

2 方法

2.1 数据采集与预处理

本文以在手写体数字识别系统性能测试方面

具有较高认可度的 MNIST数据库为实验样本集,
其中包含7万张图片,6万张为训练样本,1万个为

测试样本,用于对模型的训练及验证。在NIST中,
手写数字 MNIST是目前被最多人使用且数据最多

的数据库,经常被用在深度学习中[18]。采集步骤

如下。
(1)原始图像收集:使用手写数字的原始图像,

这些图像可能来自多种来源。
(2)图像标注:手动标注每个图像的正确数字

标签,以便用于监督学习。
(3)数据集划分:将整个数据集分为训练集、验

证集和测试集,确保模型能够在不同的数据集上进

行评估。
数据预处理是确保数据适合模型训练的关键

步骤。本文采取以下预处理步骤。
(1)图像归一化:将像素值缩放到特定的范围,

通常是[0,1]。这有助于提高模型训练的稳定性。
(2)图像标准化:对图像进行标准化处理,使其

具有零均值和单位方差。这有助于加速模型的

收敛。
(3)图像大小调整:将图像调整为模型输入的

固定大小,通常是28×28像素。这有助于确保所有

输入数据具有相同的格式。
(4)标签编码:将数字标签进行独热编码(one-

hotencoding),将其转换为模型能够理解的格式。

2.2 卷积神经网络设计

2.2.1 网络架构选择

卷积神经网络是感知器(MLP)的一种扩展和

扩展,是 一 种 基 于 监 督 学 习 的 多 层 神 经 网 络 模

型[19]。它包括输入层、隐藏层(卷积层、池化层)和
输出层,其中,隐藏层可以有多层,每一层都包含一

个或更多的二维平面,每一层又包含若干个单独的

神经元。
卷积神经网络中最关键的两个步骤是卷积和

池化运算,前一步的目的是从这一层的图像样本中

抽取特征,并去噪;后一步的目的是对前一层的特

征矢量进行降维(降低图像分辨率,以获取有效的

信息)。由此,可以得出结论,卷积神经网络是一种

由两个不同的层间交替构造而成的模型。卷积神

经网络的导出层通常选用线性全联结,当下最为常

见的应当是Softmax划分类别的方式。

2.2.2 卷积层、池化层配置

卷积神经网络是以多个卷积核为基础,对不同

的特征进行卷积运算,并对其进行训练,并由此获
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得对应的特征表达式。通过将上一层的多个输出

图像(上一层是输入图像,下一层是特征图)通过学

习得到的卷积图,在特征图上“滑动”,每滑动一次,
即可得到下一层的特征图,并与上一层的特征图形

成内在联系。每个卷积核可以抽取一种类型的特

征,通过n个卷积核可以获得n 个特征图,也就是表

示已经抽取n种类型的特征,之后再加上偏移b,就
可以得到卷积的结果[16]。卷积层的计算公式为

a(l)
j =∑

i∈Mj

x(l-1)
j *k(l)

ij +b(l)j (1)

x(l)
j =f(a(l)

j ) (2)
式中:*为卷积云运算符号;a(l)

j 为第l层第j 个神

经元节点的输入;x(l)
j 为第l层卷积后第j个神经元

的输出;x(l-1)
j 为第l-1层的第j个神经元的输出;

k(l)
j 为第l层卷积核;b(l)j 为第l层第j个神经元的偏

置;f(·)为非线性函数;Mj 为第j个神经元的局部

感受野。
池化的目的是使图像具有某种空间不变性,以

降低图像分辨率。在此基础上,提出一种新的图像

处理算法,该算法将特征图与之相应卷积层的特征

图相关联,并对特征图进行采集。可以用以下公式

来计算池化层:

x(l)
j =f[β

(l)
j down(x(l-1)

j )+b(l)j ] (3)
式中:β为不同的FeatureMap的系数;down(·)为
一个下采样函数,如果下采样因子是n,输出的图像

分辨率就变为原来的1/n。

2.2.3 激活函数

在神经网络中,激活函数(activationfunction)
是一类重要的映射函数。人工神经网络的计算模

式是每一层神经网络的特征值和权值相乘,从本

质上来说,就是一种矩阵的乘法运算。这便意味

着即使加深了神经网络的层数,仍然是多次的矩

阵相乘,层与层之间也是线性相关的[20]。因此,该
神经网络从本质上来说,仍然是一个原始的多层

感知器模型,对某些非线性函数具有很强的拟合

能力。为了确保卷积神经网络可以对非凸函数进

行拟合,需要采用非线性激活函数,在每一层的操

作完成之后,经过激活函数的映射后,输出计算结

果。因此,要对卷积结果使用激活函数,来获得新

的特征图。

Sigmoid(S型非线性函数)作为最早的激活函

数,它的具体实现是将输出实数规整到0~1使输

出幅度有界(取值范围为[0,1]),此函数使网络具

备对非线性信息处理的能力,一直被广泛地使用,

其数学表达式为

f(x)= 1
1+e-x (4)

  为解决这些传统函数存在的梯度弥散问题,提
出使用非饱和修正线性ReLU 作为激活函数。Re-
LU 在近些年的研究中表现出色。ReLU 是一个分

段函数,它可以使数据特征最大限度得以保留,具
体方法是:将为正的所有数据全部保留,其他部分

清零,其实数学表达式为

f(x)=
max(0,x), x≥0
0, x<0 (5)

2.3 模型训练

2.3.1 优化

为防止卷积神经网络在学习过程中出现局部

极值,需对其学习算法进行优化。该方法将学习过

程划分为两个阶段。一是信息从底层传递到高层

的正向传播;二是在当前向传播得出的结果与预期

不一致时,从高层面向低层面传播训练的反向传

播[21]。训练过程如下。
(1)对加权网络进行初始化。
(2)通过卷积层、池化层和全连接层,将输入的

数据向前传递,获得输出数值。
(3)对上述网络目标值与所述输出值之间的误

差进行计算。
(4)返回基于以上得到的结果并进行分析,如

果错误误差与我们的预期一致,则停止训练。
(5)根据求得误差进行权值更新,然后再进入

到第二步。
尽管随机梯度下降方法对传统的梯度降阶方

法进行一定的改进,但是该方法仍存在着易陷入局

部极值和易出现振荡等问题。为了对此进行改善,
提出动量法,这是一种在物理学中模仿动量的概

念,用积累以前的动量来代替真正的梯度[22],参数

更新公式如下:

vt =wt+ηΔθJ(θ) (6)

θ=θ-vt (7)
式中:vt 为表示时刻的动量值;Δθ 为学习率;γ为动

量因子。
通过对基于动量的随机梯度下降法的计算公

式进行分析,发现当梯度的方向和动量相同时,调
整参数的振幅将增大,从而加快收敛速度;反之,调
整参数的振幅会降低,从而降低振荡的发生。若在

局部极值情形中,则可能出现由动能累积而跳脱出

极值情形。
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2.3.2 学习率

模型训练的另一个困难的问题时如何设定学习

率[23]。学习率的的设定对整体模型的效果和训练效

率有直接影响。较大的学习率,会造成参数更新的幅

度较大、训练的时间较短,更容易陷入局部最优,或在

最优范围内震荡;较低的学习率,意味着时间越长,所
需的计算资源越多。所以,如何选择合适的学习量,
是一个相当困难的问题。由于损失通常对参数空间

中的某个维度或者其他维度非常敏感,因此,理论上

可以在敏感度更高的情形下选择更低的学习率,或者

在训练速度更快的情形下选择更高的学习率。

3 实证研究
本文使用深度学习框架TensorFlow,它提供了

很多API,可以被简单地分为高低两个级别,因此本

文用于对比的四个模型的区别之一就在于高阶和低

阶API的选择;理论上来说,多层卷积可以更有效地

更新权重来拟合训练数据,使得准确率更高,因此本

文四个模型的区别之二在于针对卷积层的数量设计

了单层、双层、三层卷积进行识别性能对比。

3.1 单层卷积神经网络低阶API的手写数字识别

实现

第一个模型利用单层卷积神经网络低阶 API
实现手写数字识别。低阶 API主要包括各种张量

操作、计算图和自动微分,如在该模型中用到的tf.
ragged张量操作、tf.random随机数生成等。具体

的实现步骤如下。
(1)导入库及获取数据集。首先需要导入Ten-

sorFlow和Keras库。数据集采用的是Keras中常用

的数据集Datasets中的MNIST手写字符数据集。
(2)整理数据集。将数据集拉伸为二维,并划

分为训练集和验证集,并将其归一化处理。
(3)定义参数创建模型。对数据处理完成后,

需要定义模型的参数,并使用激活函数将线性模型

转为非线性,在该模型中使用的是Softmax函数。
(4)神经网络训练。在训练模型之前需要先编

译模型,定义训练的次数、速率等,使用梯度下降速

度快且容易在最优值附近震荡的Adam优化器。训

练模型时要指定训练/测试样本和训练/测试标签

以及损失率和准确率,并打印进度和日志信息。最

后,将准确率和损失率的变化绘制成可视化的二维

图展示,图1和图2所示。
(5)模型及图像预测。在测试集上评估模型准

确率。再从索引的第0个开始及其后10个对图像

识别进行预测,把图像送入模型进行预测,返回结

果按照实际数字、预测数字及数字图像可视化展

示,识别结果如图3所示。

图1 损失率变化

图2 准确率变化

图3 部分预测结果
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3.2 单层卷积神经网络高阶API的手写数字识别

实现

从低阶API的训练过程可以看出,整个训练过

程都被暴露出来。第二个模型使用了高阶API,一
般为按照OOP方式封装的高级API,在该模型中便

增加高阶API提供的函数,如激励函数ReLU及评

估函数metrics。具体实现同第一个模型,但与第一

个模型不同的是,在该模型中定义第一层隐藏层和

输出层的权重和偏执项变量,并增加激励函数Re-
LU用以解决gradientvanishing问题及加快收敛速

度。损失率和准确率的变化结果分别如图4和图5
所示。

图4 损失率变化

图5 准确率变化

3.3 双层卷积神经网络的手写数字识别实现

不同于只有一层卷积的卷积神经网络,双层卷

积神经网络有两层卷积层。多层神经网络可以从各

个角度分析复杂数据,而单层只能做简单的分类和分

析。在该模型中,最重要的就是有两层卷积,并且卷

积模式相同,在每次卷积完成后都需要进入池化层对

特征图进行压缩,再一起进入全连接层进行后续输

出。与前两个模型同样使用训练轮数(epoch)将训练

集中每个样本都参与训练一次,打印出模型信息、损
失率及准确率变化图,如图6~图8所示。

图6 模型信息

图7 损失率变化

图8 准确率变化

3.4 三层卷积神经网络的手写数字识别实现

第四个模型在双层卷积的基础上又增加了一

个卷积层,由此可以纵向比较单层、双层、三层卷积

37

               朱姣蓉:基于卷积神经网络的手写数字识别研究与设计 



层模型的识别效果,并且利用该模型识别自己手写

的数字。需要特别注意的是,与双层卷积模型不同

的是,该模型有三层卷积并且卷积模式相同,在每

次卷积完成后分别进入池化层,再一起进入全连接

层进行后续输出,此处使用的激活函数是ReLU以

及使用Softmax分为10类。最后展示该模型的信

息及损失率、准确率变化,如图9~图11所示。

图9 模型信息

图10 损失率变化

3.5 识别自己的手写数字

模型训练完成后保存可用于预测,如果预测样

本没有发生比较大的变化,那么训练好的模型理论

上可以一直使用。根据以上训练,模型识别准确率

很高,可以使用画图板手写数字,此处手写了如

图12所示的数字“3”进行识别,手写数字图片保存

为jpg.格式后,对该图片进行预处理、读取(图13)、
预测(图14)。

3.6 讨论

本文尝试了四种不同的模型进行训练,对训

图11 准确率变化

图12 自己的手写数字

图13 处理后的手写数字

图14 预测数字

练结果进行对比,模型区别的依据其一是根据API
的不同对比低阶和高阶 API的模型性能,其二是

根据卷积层数的不同对比单层、双层和三层的模

型性能。表1展示了同一数据集(MNIST)下,按

1∶4划分训练集和测试集,采用不同模型的卷积

神经网 络 训 练20次 后 的 训 练 损 失 率 和 验 证 准

确率。
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表1 各模型在 MNIST数据集上的性能

模型
训练

损失率

测试

损失率

训练

准确率

测试

准确率

单层卷积神经网络低阶API 0.335 0.367 0.914 0.910
单层卷积神经网络高阶API 0.114 0.303 0.974 0.953
双层卷积神经网络高阶API 0.112 0.106 0.985 0.987
三层卷积神经网络高阶API 0.107 0.098 0.986 0.989

  训练损失率是用于评估模型如何拟合训练数

据的指标,也就是说,它评估模型在训练集上的误

差,损失越大误差越大;测试准确率用于评估模型

在测试集上的准确性,准确率越高越准确。
实验结果表明,在同样是单个卷积层的卷积神

经网络下,低阶API训练损失率高达0.335而高阶

API仅0.114。高阶API不仅通过封装复杂计算步

骤,简化了模型构建流程,还通过内置优化算法提

高模型的计算效率和泛化能力,因此显著降低了识

别误差。测试准确率也从0.910提升至0.953,表
明高阶 API能够更高效地捕捉特征并提升模型

性能。
在增加了卷积层之后,多层卷积模型的训练损

失率进一步降低至0.112(双层)和0.107(三层),而
测试准确率分别提升至0.987和0.989。这是因为

增加卷积层数可以提取更丰富、更深层次的特征,
从而增强了模型的表达能力和对复杂数据的适应

性。此外,尽管卷积层的增加延长了训练时间,但
由于单次训练仅需20s左右,因此计算成本仍在可

接受范围内。
进一步分析表明,多层模型的性能提升还得益

于卷积层对噪声的抑制和对局部特征的强化,使得

特征提取更加精准。然而,卷积层数的增加也可能

带来过拟合风险,因此在实际应用中需根据数据集

的复杂性和任务需求,合理选择卷积层数和模型参

数,以实现性能与效率的平衡。

4 总结与展望
在人工智能技术高速发展的信息化时代,基于

人们对全球信息化和自动化程度的要求不断提升,
以及在诸多领域中仍存在耗费大量人物财力实现

人工识别手写数字的情况,一种利用深度学习技术

高效准确的手写数字识别方式是极具研究价值、社
会价值和经济价值的。本文理清了卷积神经网络

及手写数字识别的发展趋势;实现使用基于卷积神

经网络的手写数字识别的四种模型。最后的结果

表明,在四个模型中高阶API三个卷积层的模型识

别效果最优,在未来的研究中以及在各个行业领域

中具有很大的应用潜力。

除此之外,本文还存在一定的问题有待进一步

改进与研究:①在多层卷积神经网络构建时只测试

了两层和三层卷积的模型,随着卷积层的增加识别

准确率在何处会达到峰值,何时会过拟合有待进一

步研究;②在构建模型时训练次数、验证集的比例、
卷积核的大小等参数都选择了目前研究中多数人

选定的数值,并未对参数进行修改、测试、分析,何
时最优有待进一步研究;③MNIST数据集中的每

一个手写体数字都是完整的,然而现实中的手写体

数值由于种种原因可能会不完整,将不完整的手写

体数字添加到该数据集中,可以提高其鉴别的准

确度。
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ResearchandDesignofHandwrittenDigitRecognitionBasedon
ConvolutionalNeuralNetwork

ZHUJiaorong
(SchoolofCulturalHeritageandInformationManagement,ShanghaiUniversity,Shanghai201900,China)

Abstract:Intheeraofinformatization,handwrittendigitrecognitionhaswideapplicationsincomputervisionandpatternrecognition.Inorder
toimprovetheaccuracyandefficiencyofhandwrittendigitrecognition,fourconvolutionalneuralnetwork(CNN)-basedalgorithmmodelswere
designedandtested.AnempiricalstudywasconductedontheMNISTdatasettocomparethetrainingperformanceofdifferentmodels.The
experimentalresultsshowthatthemultilayerCNNmodelperformsbest,withanaccuracyrateof98.9%,andeachtrainingcycletakesabout
20seconds.Thisindicatesthatincreasingthenumberofconvolutionallayersandusinghigh-levelAPIshelpimproverecognitionaccuracy,

furtherenhancingtheapplicationperformanceofCNNinhandwrittendigitrecognition.Newinsightsandmethodsareprovidedfordesigning
efficientandaccuratehandwrittendigitrecognitionmodels.

Keywords:convolutionalneuralnetwork;handwrittendigitrecognition;MNISTdataset;deeplearning
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