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基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 手写体数字识别系统的研究

李建新
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摘　 要： 手写体数字识别是人工智能识别系统中的重要组成部分，本文基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习模型，完成了手写体数字识

别及应用。 首先建立 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习模型，分析了卷积神经网络（ＣＮＮ）模型结构及 Ｓｏｆｔｍａｘ 模型结构，对手写体数据集

ＭＮＩＳＴ 中的 ６０ ０００ 个样本进行深度学习，并对 １０ ０００ 个样本的测试进行对比。 通过深度学习得到手写体数字的识别模型参

数，进而使用模型参数识别用户手写体数字。 实测数据验证，相对于传统的 Ｓｏｆｔｍａｘ 模型，基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习的 ＣＮＮ
模型准确率高达 １００％，提升了 ７％。 该研究为人工智能数字识别系统应用提供了一定的科研价值。
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０　 引　 言

目前，手写体数字识别是人工智能机器学习领

域众多研究者关注的一个热点，广泛应用于公安、税
务、交通、金融、教育等行业的实践活动中。 在实际

应用中，对手写数字单字识别率的要求比手写普通

文字识别要苛刻许多，识别精度需要达到更高的水

平。 由于手写数字识别没有文字识别那样的上下

文，不存在语意的相关性，而数据中的每一个数字又

至关重要。 因此，提高手写数字识别率，成为人工智

能的重要研究领域。
人工神经网络是一种类似于大脑神经突触联接

的结构，进行信息处理的数学模型，具有学习和记忆

功能，可以让神经网络学习各个模式类别中的大批

量训练样本，记忆各个模式类别中的样本特征。 在

识别样本时，将逐个与记忆中各模式类别的样本特

征相比较，从而确定样本所属类别。 人工神经网络

通过学习调整内部大量节点之间相互连接的关系，
可获得众多优化的模型参数。
１　 手写体数字识别系统

１．１　 系统组成

手写体数字识别系统由输入、预处理、识别等环

节组成，系统架构如图 １ 所示。
输入环节包括 ＭＮＩＳＴ 手写体数据集输入和用

户预测图片里的手写体数字；预处理环节主要指用

户手写体数字预测图片的预处理；识别环节包括卷

积神经网络、分类识别器、损失函数和优化器。 卷积

神经网络实现数字手写体 ０～９ 特征提取，分类识别

是手写体数字识别最关键的部分。 经过卷积神经网

络提取来的特征被送到分类器中，对其进行分类识

别。 分类识别器由 ｓｏｆｔｍａｘ 完成，ｓｏｆｔｍａｘ 得到当前

样例中属于不同种类的概率分布情况。
　 　 优化器在神经网络训练和测试过程中，根据计

算结果与损失函数要求，调节模型可变参数，让神经

网络参数尽快达到理想误差范围。
１．２　 ＭＮＩＳＴ 数据集训练与测试

训练一个卷积神经网络时，需要大量的数据、设
置卷积的层数、卷积核大小、池化的方式（最大、平
均）、损失函数、设置目标（如：手写数字的识别，输



出一个 １０ 维向量）等，让卷积神经网络通过不断的

训练更新参数，向设置的目标靠近，最后可以通过这

些参数来预测样本。
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图 １　 手写体数字识别系统组成

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｉｇｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 通常情况下，假设样本由 Ｋ 个类组成，共有 ｍ
个，则数据集可由式（１） 表示：

｛（ｘ（１），ｙ（１）），（ｘ（２），ｙ（２）），…（ｘ（ｍ），ｙ（ｍ））｝ ． （１）
式中， ｘ（ ｉ） ∈Ｒ（ｎ ＋ １）； ｙ（ ｉ） ∈｛１，２，…，Ｋ｝，ｎ ＋ １为

特征向量 ｘ 的维度。

　 　 ＭＮＩＳＴ 是机器学习中的一个数据集，包含 ０ ～ ９
的不同人手写数字图片。 数据集由６０ ０００ 个手写

数字训练样本和１０ ０００ 个手写数字测试样本组成，
每个样本是一张 ２８ ∗ ２８ 像素的灰度手写数字图

片。 则 ＭＮＩＳＴ 数据集的训练集 ｍ ＝ ６０ ０００， ｎ ＋ １ ＝
７８４， Ｋ ＝ １０、ＭＮＩＳＴ 数据集的测试集 ｍ ＝ １０ ０００， ｎ
＋ １ ＝ ７８４，Ｋ ＝ １０；分别由式（２）、 式（３） 表示为：
｛（ｘ（１），ｙ（１）），（ｘ（２），ｙ（２）），…（ｘ（６０ ０００），ｙ（６０ ０００））｝，

（２）
｛（ｘ（１），ｙ（１）），（ｘ（２），ｙ（２）），…（ｘ（１０ ０００），ｙ（１０ ０００））｝ ．

（３）
　 　 机器学习模型设计时，将提供大量的数据以训

练一个手写体数字的机器学习，所得到的模型参数，
最终用于预测用户图片里面的数字。
１．３　 卷积神经网络与分类器

卷积神经网络是系统的核心部分，是由输入层、
多个卷积层、多个池化层、多个全连接层以及输出组

成的多层感知器。 卷积层为局部连接，用于提取图

像特征；池化层用于进一步降低输出参数数量，提高

了模型的泛化能力；全连接层进行特征关系和权重

值计算，完成分类处理。 手写体数字识别卷积神经

网络的组成示意如图 ２ 所示。
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将输出转换成1024维的向量

池化卷积核：
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全连接层
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图 ２　 手写体数字识别卷积神经网络组成

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｉｇｉｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 在 ＴａｎｓｏｒＦｌｏｗ 中卷积层、池化层和全连接层部

分代码如下：
ｉｎｐｕｔ ＝ ｔｆ．ｐｌａｃｅｈｏｌｄｅｒ（ ｔｆ． ｆｌｏａｔ３２，［Ｎｏｎｅ，７８４］）＃

定义数据集扁平化手写数字图片

ｉｎｐｕｔ＿ ｉｍａｇｅ ＝ ｔｆ． ｒｅｓｈａｐｅ （ ｉｎｐｕｔ， ［ － １，２８，２８，
１］） ＃扁平化数据集形态调整 ２８×２８，单输入通道

ｙ ＝ ｔｆ．ｐｌａｃｅｈｏｌｄｅｒ（ｔｆ．ｆｌｏａｔ３２，［Ｎｏｎｅ，１０］）＃定义

数据集监督标签

…… ＃函数定义省略

ｆｉｌｔｅｒ ＝ ［５，５，１，３２］＃卷积核形态，５×５、单输入

通道、３２ 输出通道

ｆｉｌｔｅｒ＿ｃｏｎｖ１ ＝ ｗｅｉｇｈｔ＿ｖａｒｉａｂｌｅ（ｆｉｌｔｅｒ） ＃生成卷积

核

ｂ＿ｃｏｎｖ１ ＝ ｂｉａｓ＿ｖａｒｉａｂｌｅ（［３２］）＃生成与卷积核

３２ 输出通道相应偏移

ｈ＿ｃｏｎｖ１ ＝ ｔｆ．ｎｎ．ｒｅｌｕ（ｃｏｎｖ２ｄ（ ｉｎｐｕｔ＿ｉｍａｇｅ，ｆｉｌｔｅｒ
＿ｃｏｎｖ１）＋ｂ＿ｃｏｎｖ１）＃卷积并激活函数

ｈ＿ｐｏｏｌ１ ＝ ｍａｘ＿ｐｏｏｌ（ｈ＿ｃｏｎｖ１）＃池化运算

ｈ＿ｆｌａｔ ＝ ｔｆ． ｒｅｓｈａｐｅ （ ｈ ＿ ｐｏｏｌ１， ［ － １，１４∗１４∗
３２］）＃卷积层输出形态调整，适应全连接
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Ｗ＿ｆｃ１ ＝ ｗｅｉｇｈｔ＿ｖａｒｉａｂｌｅ（［１４∗１４∗３２，７６８］）
＃全连接权值矩阵形态设置

ｂ＿ｆｃ１ ＝ ｂｉａｓ＿ｖａｒｉａｂｌｅ（［７６８］） ＃生成与全连接

层相应偏移矩阵

ｈ＿ｆｃ１ ＝ ｔｆ．ｍａｔｍｕｌ（ｈ＿ｆｌａｔ，Ｗ＿ｆｃ１） ＋ ｂ＿ｆｃ１＃生成

全连接层

Ｗ＿ｆｃ２ ＝ ｗｅｉｇｈｔ＿ｖａｒｉａｂｌｅ（［７６８，１０］） ＃ｓｏｆｔｍａｘ
层权值矩阵形态设置

ｂ＿ｆｃ２ ＝ ｂｉａｓ＿ｖａｒｉａｂｌｅ（［１０］） ＃生成 ｓｏｆｔｍａｘ 层

相应偏移矩阵

ｙ＿ｈａｔ ＝ ｔｆ．ｎｎ．ｓｏｆｔｍａｘ（ ｔｆ．ｍａｔｍｕｌ（ｈ＿ｆｃ１，Ｗ＿ｆｃ２）
＋ ｂ＿ｆｃ２）＃生成 ｓｏｆｔｍａｘ 层

为了提高卷积神经网络对手写体数字识别的准

确率，可以通过多种途径来实现。 如：增加卷积层数

量，以便进行更高层次的特征提取；改变各卷积层的

卷积核大小，以便调整特征提取范围，或改变卷积步

长；增加卷积层中卷积核的数量，意味着提取特征图

的数量（一个卷积核卷积出来一个特征图），也就意

味着可以从更多的角度提取原图的特征，避免视角

单一，卷积出来多个特征图后要重新组织输出形态，
用以适应下一层的输入要求。

分类器采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归算法，该算法能将二

分类的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归问题扩展至多分类。 Ｓｏｆｔｍａｘ 回

归算法对于给定的输入值 ｘ（ ｉ），输出的Ｋ个估计概率

可由式（４） ［１］ 表示：

ｈｗ（ ｘ
→） ＝ １

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｅ ｗ→ｉ ｘ

→＋ｂｉ

ｅ ｗ→１ ｘ
→＋ｂ１

ｅ ｗ→２ ｘ
→＋ｂ２

　 ︙

ｅ ｗ→ｋ ｘ
→＋ｂｋ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

． （４）

　 　 其中， Ｋ为类别的个数， ｗ ｉ 和 ｂｉ 为第 ｉ个类别对

应的权重向量和偏移向量， 在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 中用张量

表示。

式中，分量
ｅ ｗ→ ｊ ｘ

→＋ｂｊ

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｅ ｗ→ｉ ｘ

→＋ｂｉ

＝ Ｐ（ｙ ＝ ｊ ｜ ｘ→） 是样本 ｘ（ ｉ） 的标

签为第 ｊ 个类别的概率，且有∑
ｊ

ｊ
Ｐ（ｙ ＝ ｊ ｜ ｘ→） ＝ １。

上述 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归算法在 ＴａｎｓｏｒＦｌｏｗ 中的相应

代码如下：
ｙ＿ ｍｏｄｅｌ ＝ ｔｆ． ｎｎ． ｓｏｆｔｍａｘ （ ｔｆ． ｍａｔｍｕｌ （ ｘ ＿ ｄａｔａ，

ｗｅｉｇｈｔ） ＋ ｂａｉｓ）
１．４　 损失函数和优化器

通常 采 用 的 损 失 函 数 “ 交 叉 熵 ” （ ｃｒｏｓｓ －

ｅｎｔｒｏｐｙ），如式（５） ［２］所示：

Ｈｙ＇（ｙ） ＝ － ∑
ｉ
ｙ＇
ｉ ｌｏｇ（ｙｉ） ． （５）

式中， ｙ 为预测概率的分布，ｙ＇ 为实际样本的标签

值。
ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 中提供了 ８ 种优化器， 即 ＢＧＤ、

ＳＧＤ、 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ、 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ Ｍｏｍｅｎｔｕｍ、 Ａｄａｇｒａｄ、
Ａｄａｄｅｌｔａ、ＲＭＳｐｒｏｐ 和 Ａｄａｍ，模型训练一般采用梯度

下降优化器。
在 ＴａｎｓｏｒＦｌｏｗ 中，损失函数、学习率为 ｌｅａｒｎｉｎｇ＿

ｒａｔｅ 的优化器代码［２］如下：
ｃｒｏｓｓ＿ｅｎｔｒｏｐｙ ＝ －ｔｆ． ｒｅｄｕｃｅ＿ｓｕｍ（ｙ＿∗ｔｆ． ｌｏｇ（ ｙ＿

ｃｏｎｖ））
ｔｒａｉｎ＿ ｓｔｅｐ ＝ ｔｆ． ｔｒａｉｎ． ＡｄａｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ （ ｌｅａｒｎｉｎｇ ＿

ｒａｔｅ）．ｍｉｎｉｍｉｚｅ（ｃｒｏｓｓ＿ｅｎｔｒｏｐｙ）
ｔｒａｉｎ ＿ ｓｅｔｐ ＝ ｔｆ． ｔｒａｉｎ． ＧｒａｄｉｅｎｔＤｅｓｃｅｎｔＯｐｔｉｍｉｚｅｒ

（ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ）．ｍｉｎｉｍｉｚｅ（ｃｒｏｓｓ＿ｅｎｔｒｏｐｙ）
在 ＴａｎｓｏｒＦｌｏｗ 中，求取数据准确率的代码如下：
ｃｏｒｒｅｃｔ＿ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＝ ｔｆ．ｅｑｕａｌ（ ｔｆ．ａｒｇｍａｘ（ｙ＿ｃｏｎｖ，

１）， ｔｆ．ａｒｇｍａｘ（ｙ＿，１））
ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ｔｆ． ｒｅｄｕｃｅ ＿ ｍｅａｎ （ ｔｆ． ｃａｓｔ （ ｃｏｒｒｅｃｔ ＿

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＂ ｆｌｏａｔ＂ ））
由以上系统组成可知，ＭＮＩＳＴ 数据集、卷积神

经网络与分类器、损失函数和优化器是人工神经网

络学习模型训练机制的组成部分。
２　 用户手写体数字识别

通过对 ＭＮＩＳＴ 数据集的训练和测试，模型参数

达到要求并予以保存。 在用户实际应用时可以导入

模型参数对用户手写数字识别。 由于 ＭＮＩＳＴ 数据

集手写数字以张量形式存在，其形态为 １ 维［７８４］，
而用户手写数字可以各种像素的数字图像存在，故
用户手写数字在识别前需要将其图像进行预处理，
需与 ＭＮＩＳＴ 数据集 ２８×２８ 像素达到一致。
２．１　 数字预处理

预处理对于系统设计非常重要，经过预处理后

的图像才能进行特征提取。 因此，预处理的好坏直

接影响着识别结果。 因导入的点阵图形大小各异，
需将点阵图形压缩成与 ＭＮＩＳＴ 数据集中的大小相

一致，调整用户手写数字灰度图像形态为［２８，２８］；
随后将用户手写数字图像转换为灰度图像。 灰度图

像像素值纯黑色的灰度级别为 ０，纯白色的灰度级

别为 ２５５，介入两者之间还有许多灰度级别。 由于

ＭＮＩＳＴ 数据集图片像素纯白色～纯黑色采取正规化

的 ０～１ 区间，故用户手写数字灰度图像也须进一步

６４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



正规化到 ０～ １ 区间。 用户手写数字预处理流程如

图 ３ 所示。

数字图片像素转为张量

数字图片像素值归一化

数字图片由元组转为列表

数字图片灰度化

图片大小变化为28?28

导入数字图片实例

图 ３　 用户手写数字预处理流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｃｏｄｅ ｏｆ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｉｇｉｔｓ

　 　 经处理后的数字图片格式与 ＭＮＩＳＴ 数据集的

图片格式相同，则可将图片输入到网络中进行识别。
２．２　 检测用户手写数字图像的神经网络

对用户手写数字图像进行检测的卷积神经网

络，与 ＭＮＩＳＴ 数据集的训练和测试的卷积神经网络

结构相同。 模型参数为 ＭＮＩＳＴ 数据集的训练与测

试得到并保存模型参数，主要是卷积神经网络的各

层参数。 只要恢复、使用之前保存的模型参数，用这

些已知的参数构建卷积神经网络，通过其将用户手

写数字图像从卷积神经网络输入，以完成到输出的

映射，获得相应数字。
２．３　 数字识别实现

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 是一个开源的机器学习框架，在图

形分类、音频处理、推荐系统和自然语言处理等场景

下有着丰富的应用，并提供了多种编程语言的接口。
本系统建立在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 平台上，分二部分完成：
２．３．１　 建立模型参数

（１）导入 ＭＮＩＳＴ 数据集，并构建卷积神经网络

学习模型；
（２）对学习模型进行训练和测试；
（３）评价学习模型是否为最佳模型参数，是则

保存模型参数，否则修改学习模型，继续执行（２）、
（３）步骤。
２．３．２　 用户手写数字识别

（１）数字预处理，以使用户手写数字与 ＭＮＩＳＴ
数据集一致；

（２）使用保存的模型参数构建用户手写数字识

别模型；
（３）用户手写数字输入手写数字识别模型，得

到用户手写数字输出。
３　 实验数据分析

实验分为无卷积神经网络和有卷积神经网络。
实验以损失函数、训练数据准确率和测试数据准确

率为参考，见表 １。
表 １　 训练损失值与数据准确率

Ｔａｂ． １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｄａｔａ ａｃｃｕｒａｃｙ

类别 学习率 总的损失值 训练准确率 测试准确率

无卷积神经网络 ０．００２ ０．３９５ ０６９ ０８３ ０．９２９ ０．９０１
０．０１ ０．３０６ ３５３ ６３１ ０．９３９ ０．９１９
０．０２５ ０．２７７ ７２２ ５６６ ０．９７０ ０．９２２
０．０５ ０．２６０ ９１８ １７７ ０．９７０ ０．９２３
０．１ ０．２４５ ６８６ １７１ ０．９７０ ０．９２５
１．０ ０．１７８ ５４５ ９３０ ０．９３９ ０．９０８
１．５ ０．１７３ ４４８ ９６３ ０．９２９ ０．９１９

有卷积神经网络 ０．００２ ０．１１３ ６７５ ２６８ ０．９６０ ０．９６７
０．０１ ０．０１０ １９８ ３７３ ０．９８０ ０．９８１
０．０２５ ０．０３１ ６９７ ３５７ １．０００ ０．９８３
０．０５ ０．００３ ０００ １２４ １．０００ ０．９８１
０．１ ０．００１ ００１ ２９１ １．０００ ０．９８１
０．７５ ２．２９６ １８４ ９３５ ０．１１１ ０．０９７
１．０ ２．２９４ ５１８ ４５１ ０．１１１ ０．０９７
１．５ ｎａｎ ０．１２１ ０．０９８

　 　 由表 １ 中上半部数据可知，随着学习率的增加，
损失函数值的减少，训练准确率和测试准确率均增

加，但学习率增加过大。 如，学习率为 １．０ 和 １．５ 时，
导致数据准确率发生振荡。

由表 １ 中下半部数据可知，当学习率小于 ０．６５
时，前 ２０ 轮训练损失函数收敛很快，训练准确率和

测试准确率很快达到 ０．９８ 以上，最高为 １。 学习率

过大，如 ０．７５，损失函数找不到最小点，无法收敛，甚
至出现未定义或不可表示的值。
４　 结束语

通过实验比较了无卷积和卷积在神经网络中的

作用，对学习训练参数、优化器也做了比较，取得了

相应数据，学习率大小对无卷积神经网络影响为引

起数据准确率发生振荡，对有卷积神经网络影响为

引起损失函数找不到最小点，数据准确率大幅度下

降。 在学习率大小合适条件下有卷积神经网络的损

失值和学习率均明显优于无卷积神经网络，实验结

果挖掘了神经网络对图形内在的特性。
本研究是手写体数字识别系统开发的组成部

分，其成果对整个系统开发工作奠定了很好的基础。
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