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基于深度神经网络的手写数字识别方法研究

徐英卓， 梁学斌
（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 手写数字识别技术的发展随着人工智能的进步也得到了体现，并已渗入到人们的生活中。 文章运用深度神经网络模

型（ＤＮＮ），来完成手写数字识别。 通过改进代价函数，使用 ＭＮＩＳＴ 数据集对模型进行训练，测试评估模型的准确识别率，手
动书写阿拉伯数字输入模型进行测试。 实验结果表明，数字的正确识别率平均约为 ９８．２４％，改进模型在手写数字识别上有较

高的准确性，具有一定的使用价值。
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０　 引　 言

在财政、金融、银行、税务等领域中，每天都会有

大量的手写数字产生，而运用计算机技术能够识别

出手写数字，将会极大的减少工作量。 机器学习的

快速发展进步使得手写数字识别在这些领域获得了

普遍的应用。 虽然仅有 １０ 个阿拉伯数字，但每个人

的书写方式和习惯往往不同，导致同一个数字会有

多种不同的风格，有时计算机很难识别。 因而，提高

识别的准确率［１］ 和准确精度是识别技术中的重中

之重。
手写数字识别技术方法中常见的有 ３ 种：隐马

尔科夫模型（ＨＭＭ） ［２］，支持向量机（９０Ｍ），人工神

经网络（ＡＮＮ）。 “自学习”和“记忆”作为神经网络

模型的特点，使其识别技术方法有着较高的正确识

别率。 深度神经网络因其性能较佳，在手写数字识

别技术中应用的较为广泛。 本文将手动书写的 １０
个阿拉伯数字数据集作为研究对象，使用多层感知

器训练（ＤＮＮ）模型对其进行学习和训练，改进模型

代价函数，对神经网络模型的基本结构和交叉熵代

价函数做出了相应的阐述。 此外，通过训练和测试

数据集中的图片来验证其识别准确度，最终实现了

对手写数字识别的测试。
１　 神经网络模型设计

１．１　 深度神经网络的基本结构

深度神经网络［３－４］ 是一种多层的前馈神经网络

模型，其特点是自学习、自组织及自适应能力较强。
深度神经网络的实质是误差反向传播算法，该算法采

用训练神经网络误差的平方作为目标函数，通过梯度

下降方法获取误差平方的最小值。 因此，深度神经网

络模型的训练过程也就是将样本输入模型后，多次迭

代网络的权重和阀值，使得输出结果逐渐逼近预期

值。 简单的 ３ 层深度神经网络结构如图 １ 所示。
　 　 由图 １ 可知，ＤＮＮ 网络结构分为 ３ 层。 即：输
入层， 隐藏层和输出层， 一般第一层是输入层

（Ｌａｙｅｒ１），最后一层是输出层（ ｌａｙｅｒ３），而中间的层

数都是隐藏层（ｌａｙｅｒ２）。 隐藏层的输出为：

Ｈ ｊ ＝ ｆ（∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊｘｉ － ａ ｊ） ． （１）



　 　 式（１）是激励函数，它主要处理模型的输入并

得到一定范围内的输出值。 一般激励函数包括

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数、双曲正切函数等。
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图 １　 ＤＮＮ 基本结构

Ｆｉｇ． １　 ＤＮＮ ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＤＮＮ 相邻层的神经元是全部连接的。 由于这

个特性，模型容易出现过拟合的现象。 目前能够在

一定程度上解决过拟合的方法是 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术，其
本质就是在神经网络的训练过程中，随机的将一部

分神经元的节点权重值归为零，使得神经网络有很

好的鲁棒性。
１．２　 深度神经网络模型设计

神经网络来源于感知机，是感知机的延伸。 所

以有时也把 ＤＮＮ 叫多层（是指具有很多的隐藏层）
感知机（ＭＬＰ）或深度神经网络［３］。

感知机模型是一种浅层的机器学习模型，由两

层神经元组成（若干输入和一个输出），激活函数仅

仅处理最后一层的神经元。 也就是说，只拥有一层

的功能神经元，学习能力非常有限，是比较简单的线

性模型，因此无法应用在工业上。
本文设计的神经网络模型共有四层：一个输入

层，一个输出层和两个隐藏层。 每个隐藏层的大小

为 １００，输出层的大小是随着数据集的类别判断的，
因共有 ０ － ９ 数字，所以输出层大小为 １０。 选取

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数作为输出层激活函数，使用 Ａｄａｍ 方法

进行优化。 使用交叉熵代价函数代替均方差代价函

数与 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数组合。 定义 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数表达

式为：

σ（ ｚ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｚ ． （２）

　 　 定义均方差代价函数为：

Ｌ１（ω，ｂ） ＝ － １
２
（ｙ － ａ） ２ ． （３）

　 　 其中， ａ ＝ σ（ ｚ）， ｚ ＝ ωｘ ＋ ｂ，本文采用梯度下降

法，分别对 ω 和 ｂ 求偏导数：
∂Ｌ１

∂ω
＝－｜ ｙ － σ（ ｚ） ｜ σ′（ ｚ）ｘ， （４）

∂Ｌ１

∂ｂ
＝ －｜ ｙ － σ（ ｚ） ｜ σ′（ ｚ） ． （５）

　 　 其式 （２）对应的 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数图像，如图 ２ 所示。
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图 ２　 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ

　 　 从图 ２ 可以看出，当神经元输出接近 ０ 或 １ 时，
曲线变得非常平缓，使其导数 σ（ ｚ） 越接近于 ０。 这

使得均方差代价函数的 ω和 ｂ的偏导数接近于 ０，网
络更新速度很慢。

假设一个二分类问题，交叉熵代价函数如下：

ｌｏｓｓ ＝ － １
ｎ
［ｙｌｎ ａ ＋ （１ － ｙ）ｌｎ（１ － ａ）］ ． （６）

　 　 交叉熵函数偏导为

ｌｏｓｓ
ω

＝ １
ｎ
ｘ ｊ∑

ｘ
［σ（ ｚ） － ｙ］ ． （７）

　 　 由交叉熵偏导可知，权重的学习主要取决于输

出值与期望值的误差，好处是当偏差大的时权重更

新较快，偏差小时权重更新的较慢，不存在为 ０ 的情

况。 所以选取交叉熵函数为代价函数。
２　 实验过程与分析

２．１　 数据集

本文所使用的是美国国家技术与标准研究所收

集并且制作的阿拉伯手写数字数据集（ＭＮＩＳＴ 数据

集），共含有７０ ０００张图片，其中６０ ０００张为训练数

据集，１０ ０００张为测试数据集［４］。 它是由 ２５０ 位不

同的人手写而得来。
２．２　 实验过程

训练阶段设置初始学习率为 ０．００１，ｂａｔｃｈ 设置

为 １００。 每 １００ 个 ｂａｔｃｈ 打印一次信息（准确率与误

差）。 每训练一轮，计算每轮的平均误差和准确率。
并打印测试结果的平均准确率和平均误差。 训练模

型结果如图 ３、图 ４ 所示。
　 　 由训练损失数据变化率和准确变化率可知，模
型训练到 ８０ ０００ 步后，损失率已基本趋于稳定，准
确率趋近于 １，可以认为该网络模型训练基本完成。
接下来制作一个 ６００ 张手写模型预测数据集，每个

数字为 ６０ 张，其识别结果见表 １。 （下转第 ３２ 页）
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