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基于 ＣＮＮ 网络的手写体数字识别系统的实现

杨之杰， 林雪刚， 阮　 杰

（江苏大学 计算机科学与通信工程学院， 江苏 镇江 ２１２０１３）

摘　 要： 手写体数字识别现在仍是图像识别分类的一个热点，而基于卷积神经网络的深度学习算法具有局部区域连接、权值

共享、降采样的结构特点，使得卷积神经网络在图像处理领域有出色表现。 以实现手写体数字高精度识别为目标，设计并实

现一个基于卷积神经网络的高精度手写体数字识别系统。 首先，通过 Ｐｙｑｔ５ 平台设计一个人机交互的 ＧＵＩ 界面，其次进行手

写体数字图像的采集与预处理，变换成规范的三维向量输入到 ＣＮＮ 网络卷积层中，接着进行各个网络层的运算处理，最后通

过 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出分类结果。 仿真实验结果下 ＭＮＩＳＴ 数据集识别模式下的识别率为 ９９．９％ ，手写输入识别模式下的识别率为

９８％ 。 结果表明：基于 ＣＮＮ 的神经网络识别准确率高，实现技术简单，实用性高。
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０　 引　 言

随着机器学习的发展，基于神经网络的深度学

习已成为热点，深度学习技术已被广泛应用在文字、
图像识别分类研究中。 目前在国内外，针对手写体

数字识别技术已经比较成熟，相较于传统光学字符

识别（ＯＣＲ）图像识别技术，基于深度学习的卷积神

经网络算法可以在复杂场景下快速、准确、有效地获

取并识别场景中文字。 由于手写体存在形态各异、
千差万别、随意性大、书写不规范的情况，同时还会

存在数据采集时的光线、角度不同等问题，手写数字

识别问题有着很大的挑战性［１］。
卷积神经网络是一种受到人类的视觉神经系统

和早 期 的 时 延 神 经 网 络 （ Ｔｉｍｅ － Ｄｅｌａｙ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔＷｏｒｋ）的启发而设计提出的多层神经网络。 卷

积神经网络结合了共享权重、局部感受野、空间或时

间上的下采样三种思想，使得网络具有较少的训练

参数、简单的网络结构且适应性强等优点［２］

１９９４ 年，文献 ［３］ 提出 ＬｅＮｅｔ，定义了卷积神经

网络的基本架构是卷积和池化，在手写体数字领域

识别率达到 ９９． １３％。 ２０１２ 年，文献 ［ ４］ 提出

ＡｌｅｘＮｅｔ，采用双 ＧＰＵ 网络结构并使用 ＲｅＬＵ 作为激



活函数，使得网络能够获得更加丰富的特征。 ２０１４
年，文献 ［５］ 提出 ＶＧＧ 系列模型（包括 ＶＧＧ－１１ ／
ＶＧＧ－１３ ／ ＶＧＧ－１６ ／ ＶＧＧ－１９），使用很“深”的网络

结构并在同年的 ＩｍａｇｅＮｅｔ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ 上获得分类任

务第二名、定位（Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ）任务第一名。
随着神经网络的发展，网络结构越来越深，但是

对于小图像容量的手写体数字识别的实现并不需要

大而深的网络结构，否则对计算机处理性能将会造

成巨大负担，因此，本文设计一个简单适宜的 ＣＮＮ
网络结构，实现了一个可以用于高精度识别的手写

体数字识别系统。 本文研发的手写体数字识别系统

主要分为 ２ 个部分：ＧＵＩ 交互界面与 ＣＮＮ 网络模

型。 其中，ＧＵＩ 交互界面是通过 Ｐｙｑｔ５ 工具包进行

搭建，再通过所搭建 ＣＮＮ 网络模型进行相应的图像

训练与测试，实验仿真不同模式下的图像识别场景，
得出结论为：基于 ＣＮＮ 网络的图像识别算法的识别

率可以达到 ９９．９％ ，具有高精度的识别性能。 本文

实现的 ＣＮＮ 手写体数字识别系统不仅可以有效实

现手写体数字识别，同时还具有简单易行、识别性能

优良的优点。

１　 基于 ＣＮＮ 的手写体数字识别系统

１．１　 系统实现概述

本文提出的手写体数字识别系统是基于卷积神

经网络模型实现的一种高效简易的图像识别系统。
主要实现流程如图 １ 所示。
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图 １　 手写体数字识别系统实现流程图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｉｇｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

　 　 由图 １ 可见，手写体数字识别系统主要分为 ２ 个

主要模块，分别是：基于 Ｐｙｑｔ５ 的 ＧＵＩ 界面和基于

ＣＮＮ 的深度学习模型。 其中，Ｐｙｑｔ５ 实现的 ＧＵＩ 界面

用于用户与 ＰＣ 端的人机交互，用户可以选择系统识

别的模式：ＭＮＩＳＴ 数据集随机抽取、鼠标手写输入；基
于卷积神经网络的识别模型主要通过 ５ 个网络层：输

入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层，实现对

用户所选取的识别模式下的手写体图片识别。
１．２　 图像采集与处理

１．２．１　 ＭＮＩＳＴ 数据集识别模式

ＭＮＩＳＴ 数据集是由手写数字的图片和相应的

标签组成，共有 １０ 类，分别对应数字为 ０ ～ ９。 训练

图片一共有６０ ０００张，可采用学习方法训练出相应

的模型。 测试图片一共有 １０ ０００ 张，可用于评估训

练模型的性能［６］。
ＭＮＩＳＴ 数据集预处理过程如图 ２ 所示。 ＭＮＩＳＴ

数据集抽取模式，要先将 ＭＮＩＳＴ 数据集下载，手写

数字识别系统使用自定义 ｌｏａｄ＿ｍｎｉｓｔ 函数进行数据

集的下载与本地保存。 本文中先将训练集与测试集

中的手写体图像进行预处理，下载的数据集图像保

存为归一化的像素值（范围是 ０．０ ～ １．０），同时将对

应的数字标签输入展开为一个 ７８４ 的一维数组。 这

样有助于后续网络模型的输入处理。 同时，在 ＧＵＩ
界面的画板区域内将 ＭＮＩＳＴ 数据集的抽取图像转

换成 Ｑｉｍａｇｅ 对象，用于后续的识别图像处理。

容量为784的一维数组

归一化到[0.0,1.0]

Reshape

784个像素值

Label

数字标签对应

MNIST

数据集

输入

图 ２　 ＭＮＩＳＴ 数据集预处理过程

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＭＮＩＳＴ ｄａｔａｓｅｔ

１．２．２　 手写输入识别模式

鼠标手写模式是基于 Ｐｙｑｔ５ 的 ＧＵＩ 开发框架实

现的［７］，在 ＧＵＩ 界面上设置一个空白画板，背景色

设置 ＲＧＢ（０，０，０），也就是纯黑色；设置画笔颜色为

（２５５，２５５，２５５），也就是纯白色。 利用 Ｐｙｑｔ５ 类库中

的绘图工具进行手写数字的交互事件实现，本文实

现的鼠标手写图像是只有黑白色的图像，以方便 ２
种图像输入模式后续使用相同的图像识别处理过

程。 用户在 ＧＵＩ 界面的画板上写下相应的数字，点
击“识别”后，本程序就可以将画板的内容获取并转

换成 Ｑｉｍａｇｅ 对象，再通过 Ｒｅｓｈａｐｅ 将其变换成符合

网络输入规范的三维向量，用于后续 ＣＮＮ 网络模型

识别处理。 手写模式的图像采集过程如图 ３ 所示。
１．２．３　 ＣＮＮ 网络实现

识别处理是针对上述的 ２ 种输入识别模式所采

集的手写体数字图像进行 ＣＮＮ 网络模型输入的规

范化图像对象处理，保证统一化的网络输入层的参

９５１第 ４ 期 杨之杰， 等： 基于 ＣＮＮ 网络的手写体数字识别系统的实现



数输入。 在获取了 Ｑｉｍａｇｅ 对象后，需要将其转换成

Ｐｙｔｈｏｎ 中的 ＰＩＬ ｉｍａｇｅ 对象，将图像大小修改成 １ 通

道的 ２８×２８ 像素大小，同时批量大小为 １，再将其转

换成灰度值归一化的数组，规范成网络输入类型。
手写体数字图像的预处理过程如图 ４ 所示。
　 　 相比较传统神经网络，ＣＮＮ 网络新增了卷积层

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 层）和池化层（Ｐｏｏｌｉｎｇ 层），因此一般的

ＣＮＮ 模型就是由卷积层、池化层和全连接层构成

的。 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 层实现结构如图 ５ 所示。 本文通过

一个简单合适的 ＣＮＮ 模型进行手写体数字识别实

现，网络结构为“Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ－ＲｅＬＵ－Ｐｏｏｌｉｎｇ－Ａｆｆｉｎｅ－
ＲｅＬＵ－Ａｆｆｉｎｅ－Ｓｏｆｔｍａｘ”。 ＣＮＮ 网络模型实现架构如

图 ６ 所示。 由图 ６ 可看到，对其中各组成部分拟展

开阐释分述如下。

获取图像

手写模式下输入 转换成Qimage对象

图 ３　 手写模式的图像采集过程
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图 ４　 手写体数字图像的预处理过程
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图 ５　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 层实现结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 （１）卷积层。 在通过前一步的图像采集与预处

理后，输入到卷积层（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 层），该层的参数

是通过反向传播算法优化得到的，随后再将输入元

素进行卷积运算输入到激活函数中，得到该层的输

出特征图，卷积运算见式（１）：

Ｘ ｌ
ｊ ＝ ＲｅＬＵ ∑

ｉ
Ｘ ｌ －１

ｉ ∗ ｋｌ
ｉｊ ＋ ｂ( ) （１）

　 　 其中， Ｘ ｌ －１
ｊ 表示卷积层特征图被 ｊ个卷积所覆盖

的元素；ｋｌ
ｉｊ 表示该层卷积核中的元素；ｂ 表示偏置；

ＲｅＬＵ 表示激活函数。
卷积层的作用相当于图像处理过程中的“滤波

器”运算，以此获取图像的特征，本文设计的卷积层

的卷积核（滤波器）的数量为 ３０，大小为 ５×５，步幅

为 １，填充为 ０。
　 　 （２） ＲｅＬＵ 层。 ＲｅＬＵ 层可以理解为激活函数

层，当输入为正的时候，导数不为零，从而进行基于

梯度的学习，对于图像数据输入而言， ＲｅＬＵ 函数很

适合进行模型中非线性映射学习，减少了参数之间

的相互依存关系，避免了过拟合现象的发生［８］。

ＲｅＬＵ 函数的数学公式为：

ｙ ＝
ｘ　 　 ｘ ＞ ０
０　 　 ｘ ≤ ０{ （２）

　 　 （３）池化层（Ｐｏｏｌｉｎｇ 层）。 可以缩小图像尺寸，
减少运算量，通常在卷积层之后会得到维度很大的

特征，将特征切分为多个区域，取其最大值，得到新

的、维度较小的特征，并在偏置处理后通过激活函数

输出，如式（３）所示：
Ｘ ｌ

ｊ ＝ ＲｅＬＵ μｌ －１
ｊ ＋ ｂ( ) （３）

　 　 其中， μｌ －１
ｊ 是卷积层图像块降采样后得到的输

出； Ｘ ｌ
ｊ 是该层输出，也是下一层的输入元素； ＲｅＬＵ

表示激活函数。
本文实现的池化层，主要通过数据展开、求最大

值、Ｒｅｓｈａｐｅ 成规范大小三个步骤来实现。 其中，数
据展开是为了简化本网络中的向量运算，将四维向

量展开成二维向量，便于数据处理；接着，求出每一

行的最大值，作为输出的元素；最后，将先前处理后

的元素 Ｒｅｓｈａｐｅ 成一个（３０，１，１２，１２）的四维向量，
输入到下一层。
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（４）Ａｆｆｉｎｅ 层。 可以理解为全连接层，在网络层

中的正向传播中进行矩阵乘积运算，主要是进行神

经网络中的加权运算与偏置运算，在本文系统设计

中运算为： ｎｐ．ｄｏｔ（Ｘ，Ｗ） ＋ Ｂ。
（５）Ｓｏｆｔｍａｘ 层。 作为最后的输出层，主要用来

将前一层（全连接层）的输出作为输入值进行正规

化，调整到 ０～ １ 之间后再输出，用于实现最终的图

像识别分类。 此处需用到的数学公式为：

Ｓｏｆｔｍａｘ ｙ( ) ｉ ＝
ｅｙｉ

∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｅｙｉ

（４）

　 　 其中， ｙｉ 是前一层的输出目标值。

输入图像数据 卷积层 激活函数层 池化层 激活函数层 全连接层 输出层

图 ６　 ＣＮＮ 网络模型实现架构

Ｆｉｇ． ６　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

１．２．４　 界面显示

本文实现的 ＰＣ 端的手写体数字识别系统界面

是通过 Ｐｙｑｔ 工具包搭建的，Ｐｙｑｔ 是一个用于创建

ＧＵＩ 应用程序的跨平台工具包，可将 Ｐｙｔｈｏｎ 与 Ｑｔ 库
融为一体。 也就是说，ＰｙＱｔ 允许使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言调

用 Ｑｔ 库中的 ＡＰＩ。 本文使用 Ｐｙｔｈｏｎ３． ０ 版本在

ＶＳｃｏｄｅ 编辑器进行手写体数字识别 ＧＵＩ 应用开发。
通过 Ｑｔ 界面生成器（Ｑｔ ｄｅｓｉｇｎｅｒ） ［９］，可以将所

需要的控件进行可视化的拖拽放置，大大提高了界

面设计效率。 手写体数字识别系统设计界面如图 ７
所示。 由图 ７ 可看到，本文的系统界面主要是 ２ 个

部分。 第一部分是手写体数字识别模式选择，模式

选择的布局就是通过 ＱＬａｂｅｌ、 ＱＣｏｍｂｏＢｏｘ 以及

ＱＰｕｓｈＢｕｔｔｏｎ 控件组成的。 其中，ＱＣｏｍｂｏＢｏｘ 下拉框

组件实现“ＭＮＩＳＴ 随机抽取”与“鼠标手写输入”模
式选择，３ 个 ＱＰｕｓｈＢｕｔｔｏｎ 按钮用于实现 ＭＮＩＳＴ 图

片抽取、清除数据、识别事件。
第二个部分是显示区域，主要是实现所识别手

写体数字图像的显示与识别结果、识别率的显示。
通过一个 ＱＬａｂｅｌ 组件用于显示当前所识别的手写

体数字图像，后续的图像采集和预处理过程都是通

过 Ｑｉｍａｇｅ 对象变换实现的。

图 ７　 手写体数字识别系统设计界面

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｅｓｉｇｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｏｆ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｉｇｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

２　 仿真结果与分析

基于上述的 ＧＵＩ 界面与网络模型的实现，本小

节主要针对实验仿真结果进行分析，并且得出有效

的实验结论，证明本文所实现的手写体数字识别系

统有着优良性能。
实验仿真测试分为 ２ 部分。 第一部分是按照

“ＭＮＩＳＴ 随机抽取”识别模式进行仿真测试，第二部

分是按照 “鼠标手写输入”识别模式进行仿真测试。
２ 种模式下分别进行 １０ 组手写体数字图像识别仿

真测试，每组选取 １０ 张手写体图像进行识别。
在第一种识别模式下，通过 ＭＮＩＳＴ 数据集连续

抽取 １０ 张图片进行识别，分别进行 １０ 组图像随机抽

取实验，以每组的识别率均值作为本组实验数据；在
第二种模式下，通过本系统的 ＧＵＩ 界面连续手写输入

０～９、共 １０ 个数字进行识别，重复实验 １０ 组，以每组

的识别率均值作为本组实验数据。 ＭＮＩＳＴ 随机抽取

识别率如图 ８ 所示，手写输入的识别率如图 ９ 所示。

1.0000

0.9995

0.9990

0.9985

0.9980
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

GroupNumber

ac
cu
ra
cy

accuracy

图 ８　 ＭＮＩＳＴ 随机抽取识别率
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图 ９　 手写输入的识别率

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎｐｕｔ

　 　 实验结果显示，ＭＮＩＳＴ 随机抽取的 １０ 组实验图

像识别率都在 ９９．９％ 以上，识别准确率很高；相比

之下，鼠标手写输入的仿真结果中，识别率分布在

９８．７５％ ～ ９９．７５％ 区间，相较于 ＭＮＩＳＴ 数据集测试

的识别率而言，有所降低。
对于手写输入模式下的手写体数字识别，在仿

真实验中可以观察到不同手写数字的识别率会出现

较大差异，如图 １０ 所示。 由图 １０ 可看到，数字中

“０”、“１”、“２”、“３”、“５”、“６”、“７”、“８”的识别率都

较稳定，在 ９９％左右，而数字“４”的识别率在 ９７．５％
左右，数字“９”的识别率在 ９４％左右，识别精确度相

较于其他数字较低。

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Number

ac
cu
ra
cy

图 １０　 数字 ０ ～ ９ 的识别率

Ｆｉｇ． １０　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒｓ ０ ～ ９

　 　 以数字“９”为例，数字“９”的手写体与“１”、“７”
数字的形体十分相似，对识别造成了干扰。 误判结

果如图 １１ 所示，即使识别率达到了 ９９．９４％ 但是却

误判成数字“１”，也就是本文设计实现得到的 ＣＮＮ
深度学习网络对容易混淆的数字手写体的识别会出

现误判现象［１０］。 即使是人为判断，因个体差异也会

出现对数字的错误辨别，对于机器识别出现特殊字

体的误判也在合理范围内。

图 １１　 数字“９”的误判

Ｆｉｇ． １１　 Ｍｉｓｊｕｄｇｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ “９”

３　 结束语

从 ２ 种识别模式下的仿真结果可以看出，
ＭＮＩＳＴ 数据集抽取的图像，系统识别率接近 ９９．９％，
说明本文实现的 ＣＮＮ 网络的识别性能优良，简单易

行，具有很好的实用性，基本达到了高精度目标识别

的要求；而鼠标手写输入下的图像，系统识别率却会

在９８％～９９％之间波动，同时也会根据用户书写规范

程度有很大关系，这说明了本文的 ＣＮＮ 网络模型出

现了过拟合现象，只针对 ＭＮＩＳＴ 数据集中的数据有

很好的识别性能，而对于个体差异的书写体却不能

做到精准识别。 因此需要对网络模型进行再深层的

优化，提高可信度。
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