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摘　 要： 为了进一步提高手写数字的识别准确率，基于深度卷积神经网络对识别过程进行了研究。 采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架构建了

一个手写数字识别模型；然后，使用 ＭＮＩＳＴ 数据集对模型进行训练以及实验测试。 实验结果表明，提出的模型对手写数字识

别准确率达到 ９９．３１％，与相关文献、ＬｅＮｅｔ－５ 模型和 ＲｅｓＮｅｔ 模型相比分别提高了 １１．０１％、４．３１％、３．３１％、１．０１％、４．３１％、
４．５１％、１０．７１％和 ５．３１％。
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０　 引　 言

随着科学技术的不断发展，以深度学习（Ｄｅｅｐ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ ） 为 代 表 的 人 工 智 能 （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ）正被广泛应用于社会生产生活中。
深度学习，即深度神经网络学习，是机器学习领域中

一个新的研究方向，其被引入机器学习使其更接近

于最初的人工智能目标［１］。 作为一种人工智能技

术，其原理类似于人类大脑的视觉神经网络系统，主
要用来进行图像模式识别，如人脸识别、指纹识别

等［２］。 手写字识别也是模式识别的一种，在现实生

活中有着广泛的应用，例如，邮件手写地址识别，计

算机、智能手机的手写输入法，照片扫描识别手写文

字等等。 手写数字识别是使计算机通过训练后，能
够准确高效地识别各种手写数字。 但是由于手写数

字因人而异，风格千变万化，字体的大小和识别度差

异明显，这些都是影响手写数字识别准确率的主要

因素。 因此，如何克服这些因素对手写数字识别准

确率的影响是手写数字识别研究中需要解决的重要

问题。
近年来，众多学者进行了手写数字识别方面的

研究，也取得了一些积极的研究成果。 例如：基于

ＭＮＩＳＴ 数据集，黄晨曦等［３］ 基于级联分类器研发了

一个手写体数字识别系统，准确率可达 ８８．３％；万茹



月等［４］通过优化 ＢＰ 神经网络，进一步提高手写数

字的识别能力，准确率达到 ９５％左右；杨济萍等［５］

采用 ＰＣＡ“降维”，对脱机手写数字识别算法模型进

行优化，准确率达 ９６％；涂朴等［６］ 提出一个深度学

习模型，并采用增加隐藏层和加入激活函数来优化

模型，准确率达 ９８．３２％。 虽然上述一些研究也是基

于深度学习的，但是所使用的深度学习框架或神经

网络有所不同。 为获得更好的识别效果，本文通过

使用卷积神经网络技术，结合图像处理技术，基于

ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架构建手写数字识别模型；使用

相同的 ＭＮＩＳＴ 数据集，对模型进行训练和测试，完
成手写体数字的识别及应用，在大量的手写数字样

本数据中得到需要较高的识别准确率。

１　 相关技术

１．１　 ＰｙＴｏｒｃｈ
ＰｙＴｏｒｃｈ 是 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 人工智能研究院于 ２０１７

年初推出的一款新型深度学习框架，其前身为

Ｔｏｒｃｈ。 虽然 ＰｙＴｏｒｃｈ 的底层和 Ｔｏｒｃｈ 框架一样，但
其基于 Ｔｏｒｃｈ 提供了 Ｐｙｔｈｏｎ 接口，即 ＰｙＴｏｒｃｈ 可以

看作是 Ｔｏｒｃｈ 的 Ｐｙｔｈｏｎ 版本。 相比 Ｔｏｒｃｈ，ＰｙＴｏｒｃｈ
变得更加灵活，还具有强大的 ＧＰＵ 加速功能，且能

够支持动态神经网络［７］。 此外，ＰｙＴｏｒｃｈ 的设计还

由低到高遵循 ｔｅｎｓｏｒ → ｖａｒｉａｂｌｅ （ ａｕｔｏｇｒａｄ ） → ｎｎ．
Ｍｏｄｕｌｅ 这 ３ 个抽象层次，这 ３ 个抽象层次分别为高

维数组（张量）、自动求导（变量）和神经网络（层 ／模
块），而且其相互联系紧密，可以同时进行修改和操

作［８］，使得 ＰｙＴｏｒｃｈ 较其他深度学习框架具有简洁、
快速、易上手等特点。 目前，ＰｙＴｏｒｃｈ 虽然年轻，但增

长的势头非常猛烈，并通过与 Ｃａｆｆｅ２ 的融合来进一

步强化了自身的优势［９］，已经在智能聊天、文本翻

译、文本和语音的转换以及图像识别等应用上取得

了众多成就。
１．２　 卷积神经网络

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是深度学习的典型模型，是由视觉系统的启发

而产生的，其核心概念主要是稀疏连接、共享权值和

池化［１０］。 卷积神经网络是受人类视觉神经系统启

发设计出的网络结构，其非常擅长处理图像。 卷积

网络可以通过权值共享和稀疏连接等方法来减少参

数，这和动物视觉神经细胞的工作原理比较类似，有
利于实验人员用更小的训练集来训练，从而预防过

度拟合并提高网络的识别准确率［１１］。 卷积神经网

络的基础架构主要包含分别为输入层、卷积层、池化

层、全连接层与输出层 ５ 个部分。 其中，卷积层、池
化层、全连接层合称为卷积神经网络的隐含层。
１．２．１　 卷积层

卷积层又称为特征提取层，主要作用就是对导

入的图片进行特征提取，其内部包含了多个卷积核，
组成卷积核的每个元素都对应一个权重系数和一个

偏差量，通过对卷积核进行卷积运算可以在相应的

图片提取出特征，并输出特征图。 卷积核的个数越

多，卷积的层就越多，则输出的特征图中的特征就越

复杂。
经过卷积操作后输出的图像大小会比输入时略

小一点，可通过填充（Ｐａｄｄｉｎｇ）操作使得输出与输入

大小相同，通常以对称方式进行填充［１２］。 其运算后

的效果类似于滤镜效果，可以帮助提取输入的不同

特征，例如边缘、线条和角等［１０］。
１．２．２　 池化层

池化层又称为下采样层，池化层一般出现在两

个卷积层之间，主要作用是对上一层的特征图进行

降采样［１３］。 若上一层输入单元尺寸不符合 ２ 的整

数倍时，会采用全零填充法（Ｐａｄｄｉｎｇ），即在外沿一

圈补零的方法修正后再进行池化。 通过池化层，可
以有效减少数据量和模型参数量，使得模型的计算

量得到减少，在一定程度上控制过拟合［１４］。 其中，
最常用的池化是最大池化，其他常用的还有平均池

化，重叠池化等。
卷积层和池化层可以在框架中多次叠加搭建，

使得最后获得的特征图更精准复杂。
１．２．３　 全连接层

全连接层通常位于卷积神经网络的最后一层，
其作用是将上一层的输出结果“拉平”成一组一维

向量输出，来作为网络训练结果。 可以理解为对输

入特征图进行信息融合，将图像特征抽象出来进行

整合［１５］。 全连接层会利用上一层处理完的特征对

原输入图进行分类，其输出是通过对高级特征加权

求和，并加上相应偏置量，通过归一化来增加网络的

鲁棒性，最终完成分类概率的输出［１６］。
１．２．４　 激活函数

卷积神经网络在进行数据分类时，对于数据的

处理都是线性的，可以通过一条或多条直线进行分

类，使用多个线性方程划出分类区域。 但是在实际

的应用中，大部分数据都并不是线性可分的，在卷积

神经网络中引入激活函数，就能通过对空间进行折

叠、翻转，实现数据从非线性可分到线性可分［１７］。
常见 的 激 活 函 数 有 ＲｅＬＵ 函 数、 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函 数、
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Ｓｏｆｔｍａｘ 函数等。 其中，ＲｅＬＵ 函数可以使部分神

经元的输出变为 ０，在一定程度上可以减少参数数

量，从而降低计算量，使网络模型的训练更加容

易［１８］。

２　 识别模型与流程

２．１　 识别模型

本文构建的卷积神经网络模型如图 １ 所示。 各

个层次的设计如下：

输入
卷积层 全连接

输出

convolution+ReLU

maxpooling

fullyconnected+ReLU

Softmax

28?28?164?24?24

64?12?12
64?10?10

20?10?10 1?1?2000

图 １　 卷积神经网络模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 输入层：本文使用的 ＭＮＩＳＴ 数据集每个样本都

是一张 ２８×２８ 像素的灰度手写数字图片，即 ２８×２８
的矩阵。

卷积层 ｃ１：由于 ＭＮＩＳＴ 数据集的样本均为灰度

图片，所以输入的通道数（ ｉｎ＿ｃｈａｎｎｅｌｓ）为 １。 第一

层卷积层的卷积核过滤器尺寸（ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ）为 ５×５，
步长（ｓｔｒｉｄｅ）为 １，可得本层输出尺寸为 ２８－５＋１ ＝
２４。 输出的通道数（ｏｕｔ＿ｃｈａｎｎｅｌｓ）为 ６４。

池化层 ｓ２：输入为上一层卷积层 ｃ１ 的输出，即
６４×２４×２４。 本层池化层使用的是 ２×２ 的过滤器，最
后输出矩阵为 ６４×１２×１２。

卷积层 ｃ３：本层和 ｃ１ 同为卷积层，但采用尺寸

为 ３∗３ 的过滤器，步长依然为 １，可得本层输出尺

寸为 １２－３＋１＝ １０，输出矩阵为 ６４×１０×１０。
卷积层 ｃ４：与 ｃ１、ｃ３ 同为卷积层，与 ｃ３ 同样采

用尺寸为 ３∗３ 的过滤器，步长为 １，但图像填充

（ｐａｄｄｉｎｇ）为 １，可得本层输出尺寸为 １０－１＋１ ＝ １０，
输出矩阵为 ２０×１０×１０。

全连接层：本层输入矩阵为 ２０×１０×１０，在本层

将其拉直成为用一维空间的向量表示形式，长度为

２０×１０×１０＝ ２ ０００，以便在全连接层进行训练。

２．２　 模型实现

ＰｙＴｏｒｃｈ 框架下运用卷积神经网络模型实现手

写数字识别应用主要包括加载数据、定义超参数、图
像预处理等过程，实现步骤如下：

（１）加载必要的库（如 ｔｏｒｃｈ 等），可对接下来的

操作提供一些必要的支持；
（２）定义超参数。 设置每批处理的数据 ＢＡＴＣＨ

＿ＳＩＺＥ 为 ３２，训练数据集的轮次 Ｅｐｏｃｈ 为 ２０；
（３）数据预处理。 对输入的手写数字图片进行

预处理，使得数据都可以符合 ＰｙＴｏｒｃｈ 中的数据格

式。 调用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ 变换，将图片转换成 Ｔｅｎｓｏｒ 格

式，并对图片进行正则化，当模型出现过拟合时，可
降低模型复杂度；

（４）载入数据。 通过代码将 ＭＮＩＳＴ 数据集自动

下载并加载到模型中。 为提高模型训练精度，将加

载的训练集和测试集使用 Ｓｈｕｆｆｌｅ 打乱；
（５）构建网络模型。 搭建 ７ 层网络构成的网络

模型，分别为输入层、卷积层 ｃ１、池化层 ｓ２、卷积层

ｃ３、卷积层 ｃ４、全连接层、和输出层；
（６）定义模型训练方法，进行模型训练。 选择

相应的优化算法，使用数据集中的数据对模型进行

训练；
（７）定义测试方法，进行模型测试。 选择相应

的优化算法，再使用测试集的数据对模型能否准确

识别进行测试验证，最终得出准确率和损失。
识别流程如图 ２ 所示。

结束

识别结果输出

模型测试

保存训练模型

构建CNN网络模型

图像预处理

定义超参数

加载数据

开始

图 ２　 手写数字识别流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｉｇｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ
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３　 实验验证与结果分析

３．１　 实验环境

本实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ ６４ 位操作系统，ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＣＵＤＡ １１．７．９９ ｄｉｖｅｒ，Ｐｙｔｈｏｎ３．９．０，ＰｙＴｏｒｃｈ１．
１２，ＴｅｎｓｏｒＢｏａｒｄ２．９．１ 的环境下，使用 ＭＮＩＳＴ 数据集

进行模型训练，其中每张图像大小为 ２８×２８ 像素。
实验使用 ＭＮＩＳＴ 数据集对模型进行训练和测试。
训练样本为 ＭＮＩＳＴ 数据集中的６０ ０００张手写数字

图像，测试样本为１０ ０００张。 神经网络模型基于

ＰｙＴｏｒｃｈ 框架实现。
３．２　 数据集

ＭＮＩＳＴ 数据集源于美国国家标准与技术研究所、
由 ２５０ 个不同人所手写的数字 ０～９ 构成［１９］。 作为机

器学习领域中的一个经典数据集，其由６０ ０００个训练

样本和１０ ０００个测试样本组成，每个样本都是一张 ２８
×２８ 像素的灰度手写数字图片（黑底白字或白底黑

字），每个样本都有对应的标签，用于描述样本。 标签

采用独热编码（ｏｎｅ－ｈｏｔ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ）进行表示，如标签

数字 ２ 表示为 ［０，０，１，０，０，０，０，０，０，０］。 其中一部分

数据集图像如图 ３ 所示。

图 ３　 ＭＮＩＳＴ 数据集部分图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＮＩＳＴ ｄａｔａｓｅｔ

３．３　 实验结果分析

在模型的训练和学习过程中，训练集的 Ｌｏｓｓ 值

随 Ｅｐｏｃｈ 的变化如图 ４ 所示。
　 　 从图 ４ 可以看出，在经过大约 ３ ０００ 轮的迭代

训练和学习后， Ｌｏｓｓ 值逐渐趋于平稳，说明模型逐

渐收敛且没有出现过拟合的问题。
在训练过程中，同时进行了模型的测试，测试结

果如图 ５ 所示。
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图 ５　 准确率

Ｆｉｇ． ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ

　 　 进行了 ５０ 次测试实验后取平均值的结果如图

５ 所示。 可以看出，均过多轮 Ｅｐｏｃｈ 训练后，模型的

准确率达到 ９９．３１％。
在同样的数据集下，本文所采用的手写数字识别

方法与其他传统的手写数字识别方法的准确率对比

情况如图 ６ 所示。 可以看出，相对于其他方法以及一

些传统方法，本文所提出的方法结果准确率最高。
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图 ６　 各模型在 ＭＮＩＳＴ 数据集上的测试准确率
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４　 结束语

本文介绍了深度学习的优势与应用，引入手写

数字识别的应用，详细介绍了 ＰｙＴｏｒｃｈ 的特点与优

势，以及深度学习中的经典模型———卷积神经网络。
并将两者相结合，再采用 ＭＮＩＳＴ 数据集作为实验数

据，运用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言实现了手写数字识别的应用，
取得了较好的识别效果。 但由于实验所使用的计算

机性能、搭建的模型能力有限，结果数据还尚待提

升，下一步会继续研究使用更复杂的模型以及更好

的算法进行优化，来减少损失。
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