
第 ９ 卷　 第 ２ 期

Ｖｏｌ．９ Ｎｏ．２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０１９ 年 ３ 月

　 Ｍａｒ． ２０１９

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０１９）０２－００５４－０４ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

基于卷积神经网络的手写数字识别系统的设计

吕　 红

（徐州工业职业技术学院 信息与电气工程学院， 江苏 徐州 ２２１０００）

摘　 要： 当前卷积神经网络应用于手写数字的识别已成为研究的热点之一。 本文在 Ｍａｔｌａｂ 环境下输入手写数字图片，然后

对图片进行灰度化、二值化、反色、去噪、分割和大小归一化预处理，通过卷积神经网络经典模型 ＬｅＮｅｔ－５，对比 ３ 种数据集：
ＭＮＩＳＴ 数据集、ＭＮＩＳＴ 数据集训练＋自建数据集调精和自建数据集训练卷积神经网络的实际识别效果，选择自建的数据集进

行卷积神经网络训练，在训练好的卷积神经网络中手写体数字图片取得了较好的识别效果。
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０　 引　 言

自 ２００６ 年随着单隐层神经网络到深度神经网

络模型的发展，世界人工智能迎来了新一轮的研究

热潮。 人工智能化的应用已在逐步改变人们的日常

生活。 在互联网大数据异常活跃的时代，人们需要

进行很多关于数据类的工作，比如数据统计、发票税

单、银行支票、快递分拣、电脑阅卷等，如何利用设备

自动化、智能化，高效地识别数字和字符，提高工作

效率则已成为当前亟待解决的研究问题。 卷积神经

网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）作为一

类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网

络［１］，其经典模型 ＬｅＮｅｔ－５ 在识别手写数字方面表

现优异。 手写数字分为 ２ 种：实时手写数字和脱机

手写数字（即数字图片）。 本文研究的是脱机手写

数字的识别，考虑到阿拉伯数字本身字形信息量小、
不同的人写法千差万别，再加上输入的只是一张图

片，没有上下文的联系，因此对其进行快速、精确的

识别将具有更高的挑战性。

１　 卷积神经网络 ＬｅＮｅｔ－５ 模型

经典的 ＬｅＮｅｔ－５ 网络模型，是最早的应用于手

写数字识别的卷积神经网络［２］，有着最广泛的用途

和区别于其它网络的独特优势。 该模型包括 １ 个输

入层、２ 个卷积层、２ 个池化层（子采样）和全连接以

及输出层，模型结构如图 １ 所示。
　 　 在本文数字图像识别中用到的卷积是二维卷积

核与二维图像做卷积操作［３］，就是卷积核滑动到二

维图像上所有位置，并在每个位置上与对应的像素

点做内积。 一般包括 Ｆｕｌｌ 卷积、Ｓａｍｅ 卷积和 Ｖａｌｉｄ
卷积三种。 其核心是可以减少不必要的权值连接，
引入稀疏或局部连接带来的权值共享策略大大地减

少参数量，从而可以避免过拟合现象的发生；此外，
由于卷积操作具有平移不变性，使得学到的特征具

有拓扑对应性、鲁棒性的特征。 本文的 ＬｅＮｅｔ－５ 中

采用的是 Ｖａｌｉｄ 卷积。 对应数学公式可表示为：
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图 １　 ＬｅＮｅｔ－５ 模型

Ｆｉｇ． １　 ＬｅＮｅｔ－５ ｍｏｄｅｌ
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　 　 其中， ｙ是输出矩阵，是（ｎ － ｍ ＋ １）∗ （ｎ － ｍ ＋
１） 的，同时也是输入 ｎ∗ｎ矩阵 ｘ与卷积核ｍ∗ｍ矩

阵 ｗ 做 ｖａｌｉｄ 卷积的结果，且 ｎ ＞ ｍ。 每一个元素

ｙ（ ｔ） 等于 ｘ（ ｔ ＋ ｉ － １） 和ｗ（ ｉ） 相乘（１≤ ｉ≤ｍ），然
后相加的和。 由图 ２ 可以更直观地看到 Ｖａｌｉｄ 卷积

的操作过程。

filter5*5

input

output8*8

图 ２　 Ｖａｌｉｄ 卷积操作

Ｆｉｇ． ２　 Ｖａｌｉｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 池化操作［４］利用数字图像各局部相关性，在保

留有用信息前提下，大幅度减少下一层的输入维度，
有效控制过拟合风险。 池化操作有多种形式，例如

最大池化、平均池化、范数池化和对数概率池化等，
常用的池化方式为最大池化和平均池化，本项目设

计中使用的是平均池化。 平均池化是不用重叠的 ２
∗２ 矩形框将输入矩阵分成不同的区域，对每个矩

形框的数取平均值作为输出矩阵的一个元素。 平均

池化的特点和优势在于提取均值进行数据压缩。 图

３ 即演示了 ８∗８ 的图像特征矩阵通过 ２∗２ 池化层

后得到 ４∗４ 矩阵。

output4*4

池化2*2

取平均值

input8*8

图 ３　 池化操作

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

２　 手写数字识别系统的设计

该识别系统首先通过 ＬｅＮｅｔ－５ 模型训练卷积神

经网络，然后通过已经训练好的卷积神经网络进行
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特征提取［５］，最后判断特征值输出识别的结果。 手

写数字图片识别系统的总体设计框架如图 ４ 所示。

识别输出结果

获得识别数字的特征向量

已经训练的卷积神经网络

识别数字图像预处理

LeNet-5模型训练
卷积神经网络

训练样本预处理

1训练 2识别

卷积神经网络初始化

图 ４　 系统框架

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 在系统里需要处理生成训练样本和要识别的手

写数字图片，这都需要对图片进行灰度化、二值化、
反色、去噪、分割和大小归一化预处理［６］，这里的图

片可以是一个数字，也可以是多个数字。
首先，打开需要识别的手写体数字图片，获得对

应的二进制图片数据，并将图像灰度化和二值化，如
图 ５ 所示。

原图

灰度图

二值化图

图 ５　 原图、灰度图和二值化图

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ、ｇｒａｙｓｃａｌｅ ａｎｄ ｂｉｎａｒｙ ｉｍａｇｅｓ

　 　 其次，对图像进行反色和去噪处理，如图 ６ 所

示。 反色是为了识别图像方便，而去噪则是去掉图

片中较大的噪声，从而提高识别的正确率。

反色

去噪

图 ６　 反色和去噪

Ｆｉｇ． ６　 Ａｎｔｉ－ｃｏｌｏｒ ａｎｄ ｄｅ－ｎｏｉｓｉｎｇ

　 　 图像中如果包含多个手写数字，那么就需要对

图像进行分割，把每个数字独立地分割出来。 这里

采用先从上而下、再从下而上扫描图片，找到第一个

白色像素点，这样就可以确定手写数字的高度范围；
然后在这个范围内从左向右逐列扫描，遇到第一个

白色的像素点时认为是一个字符分割的起始位置，
直至遇到某一列中没有白色像素点，则认为是这个

字符的分割结束位置，在此过程中要保存下起始和

结束的位置。 如此反复，直至扫描至图像的最右端。
同理，按照逐行扫描的方法获得每个数字的高度范

围。 图 ７ 中，则用红色矩形框显示查找到的每个数

字的精确位置。

图 ７　 分割

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｉｖｉｓｉｏｎ

　 　 最后，将得到的数字进行大小归一化处理，也就

是将数字图像统一处理成 ２８×２８ 的大小，这样可以

提高识别率，大小归一化之后的图像效果如图 ８ 所

示。

图 ８　 大小归一化

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｉｚｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

３　 识别结果与分析

在识别的设计过程中，对卷积神经网络的训练

采用了 ３ 种方式：采用 ＭＮＩＳＴ 数据集［７］（共 １０ 类，
训练 集 ６０ ０００ 个、 测 试 集 １０ ０００ 个） 训 练； 采 用

ＭＮＩＳＴ 数据集预训练，并利用自己创建的数据集

（共 １０ 类，训练集 １００ 个，测试集 １００ 个）来对已经

训练好的卷积神经网络进行调整；采用自己创建的

数据集训练。 训练次数和识别率见表 １。
表 １　 不同训练集的识别结果

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ％

训练次数
识别结果

ＭＮＩＳＴ数据集训练 添加自建数据集训练 自建数据集训练

１ ２００ １１ １８ ９７

２ ４００ １３ １３ ９８

４ ８００ １０ １４ ９７

９ ６００ ５ １６ ９７

１９ ２００ ７ ２８ ９７

　 　 从表 １ 中可以看出在实际应用中，使用 ＭＮＩＳＴ
训练集训练的卷积神经网络在实际识别中出现了过

拟合，而添加自己创建的训练集调整训练出来的卷

积神经网络可以得到更佳识别效果，但是效果也并

未臻至理想，所以这里采用自己的数据集独立来完

成卷积神经网络的训练，训练在 １ ２００ 次时就可以

达到比较稳定的 ９７％的识别效果。

４　 结束语

本文通过图像去噪预处理，有效地滤除图片的

噪声信息，然后通过大小归一化，调整图片信息与

（下转第 ６２ 页）
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