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摘　要　深度学习技术在数字识别领域有着普遍的应用.通过深度学习技术构造神经网络模型,运用不同的激活函数搭配不

同的参数初始化策略,对 MINIST手写数据集进行训练;构建分析模型,识别图像中的数字,将大数据量的图片降维成小数据量

图片,同时保证能够有效保留图片特征;通过对图片数据的分析,加入特征转换过程,利用梯度下降优化器,搭建网络结构,将数

据降维,有效地避免过拟合;利用交叉熵验证对模型进行编译和训练,对输出的分类结果进行进一步分析,在Sigmoid激活函数

的输出层,通过K 最近邻分类算法,设置 KNN分类器,进一步提高了分类预测的准确率.MNIST数据集上的实验结果显示识

别率为９６．２％,在输出层引入 K 最近邻算法 KNN(KＧNearstNeighbors)结合传统卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)的全连接层与softmax层,经交叉验证得到９９．６％的识别率.
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Abstract　Deeplearningtechnologyiswidelyusedinthefieldofnumberrecognition．Itconstructsneuralnetworkmodelthrough
deeplearningtechnology,nonlineartransformationactivationfunctioninneurons,differentactivationfunctionswithdifferentpaＧ
rameterinitializationstrategies,trainsMINISThandwrittendataset,constructsanalysismodelandrecognizesnumbersinimaＧ

ges,reducethedimensionofalargeamountofdataintoasmallamountofdata,andensuretheeffectiveretentionofimagefeaＧ
tures．Throughtheanalysisofimagedata,addingthefeatureconversionprocess,usingthegradientdescentoptimizertobuilda
networkstructureandreducethedimensionofdata,whichcaneffectivelyavoidoverfitting．CrossＧentropyverificationisusedto
compileandtrainthemodel,andtheoutputclassificationresultsarefurtheranalyzed．ThroughtheKＧnearestneighborclassificaＧ
tionalgorithm,KNNclassifierissettofurtherimprovetheaccuracyofclassificationandprediction．ThroughMNISTdatasetexＧ

periment,therecognitionrateisabout９６．２％．TheKＧnearestneighboralgorithm(KNN)isintroducedintotheoutputlayer,comＧ
binedwiththefullconnectionlayerandsoftmaxlayeroftraditionalconvolutionalneuralnetwork(CNN)．Aftercrossverification,

therecognitionrateis９９．６％．
Keywords　Digitalidentification,Knearestneighboralgorithm,Deeplearning,Convolutionalneuralnetwork,Crossentropy
　

１　引言

图像识别的发展经历了３个阶段,从文字识别到数字图

像处理与识别,最后是物体识别.我们运用机器学习的思想

将此类识别问题转化为分类问题.

手写数字识别技术发展迅速,识别的准确度和速度都在

不断提高.由于拍照扫描设备在不同光照、分辨率、书写纸张

等条件下会呈现不同的效果,这就给机器识别带来了困难,



同时,数字化也会带来一定的噪声干扰.

数字手写体识别相对来说较为简单,由于其有限的类别

(０~９共１０个数字)有助于深入分析和验证一些理论,因此

成为了相对简单的手写识别任务.本文以 MNIST数据集为

例进行分析研究.MINIST数据集涉及的数字虽然少,但是

这是一种全球通用的语言,各个国家写法千差万别,带有明显

的区域性特征,在实际的生活中,对数字的正确率要求也非常

高,这些数字往往跟一些密码、银行账户、身份证等关键信息

相关,因此对准确率的要求更加苛刻,所以研究高性能的手写

数字识别算法是重中之重.有学者设计并实现了一种基于

Zynq平台的卷积神经网络单元,利用Zynq平台上 FPGA 端

可并行计算的特性,对卷积神经网络中的卷积层进行加速处

理,运用高层次综合(HighＧLevelSynthesis,HLS)进行卷积层

以及池化层IP核的设计与实现,提出了一些优化方案,最终

实现了在嵌入式平台上对手写数字的高效识别[１].

之前有研究使用神经网络实现手写数字的识别.此前的

神经网络是由两层网络组成,第一层是线性层,共由１０个偏

置以及７８４∗１０＝７８４０个权重组成,由于结构比较简单,并未

设置激活函数,通过第二层的softmax层,最后的准确率只有

９１．２％.我们进行了改进,在加上k最近邻算法后的准确率

可以达到９８．７％,利用其使用类别标签的优点,使网络学习

更多的特征.最后,改进判别器为分类器,并提出新的损失函

数,加快收敛速度,提高识别精度[２].

首先构建数学神经元结构,如图１所示.

αi＝∑
n

j＝１
wijxjyi＝f(∑

n

j＝１
wijxj－θ)

图１　神经元结构

Fig．１　Neuronstructure

其中,xj为输入信号,f 为传递函数,wi,j表示与神经元

xj连接的权值,yi表示输出值,θ表示阈值,由此形成 BP网络

结构,如图２所示.每一轮将训练得到的结果与预想结果进

行误差分析,进而修改权值和阈值,一步步得到输出和预想结

果一致的模型.

图２　BP网络结构

Fig．２　BPnetworkstructure

也有学者将原始向量组进行邻近特征筛选,得出多维复

合非正交特征向量组;将训练库所得的向量组与测试集的向

量组进行对比,识别出所测试的手写数字[３].

２　基于CNN＋KNN的算法改进

MNIST 数据集来自美国国家标准与技术研究所.训练

集(TrainingSet)由来自２５０个不同人手写的数字构成,其中

５０％ 是高中学生,５０％ 来自人口普查局(theCensusBureau)

的工作人员;测试集(TestSet)也是基于同样比例的手写数

字数据.

MNIST数据集包括７００００张０~９的手写数字图像,每

张图像包括７８４个像素值及一个标签.构建 KNN 分类器:

设置查找算法以及邻居点数量(k)值.KNN是一种懒惰学习

法,在预测分类时查找最近邻的点,数据集的输入就是构建

KNN 分 类 器 的 过 程 knn＝neighbors．KNeighborsClassifier
(algorithm＝‘kd_tree’,n_neighbors＝３)knn．fit(train_dataＧ

Set,train_hwLabels).

有学者提出最近邻注意力和卷积神经网络的文本分类模

型(CNNＧAKNN),该模型通过引入基于加权卡方距离的最近

邻改进算法训练文本,构建文本对象的注意力,然后将注意力

机制与卷积神经网络相结合,实现全局特征与局部特征的提

取,最后通过softmax函数进行文本分类[４].

Trainingsetimages:trainＧimagesＧidx３Ｇubyte．gz(９．９MB,

解压后４７MB,包含６００００个样本);Trainingsetlabels:trainＧ

labelsＧidx１Ｇubyte．gz(２９kB,解压后 ６０kB,包含 ６００００ 个标

签);Testsetimages:t１０kＧimagesＧidx３Ｇubyte．gz(１．６ MB,解

压后７．８MB,包含 １００００ 个样本);Testsetlabels:t１０kＧlaＧ

belsＧidx１Ｇubyte．gz(５kB,解压后１０kB,包含１００００个标签).

如表１所列,训练集文件包含偏移量、数据类型、值、说明

４个属性.image数据集是二进制存储,前３２个字节为４个

int,分别表示 magic、num(图片个数)、rows(图像行数)以及

cols(列),之后每个字节就是图像的每个像素.labels数据集

前１６个字节是两个int,分别表示 magic和num,后面每个字

节表示图像的数字,对应images里的每个图片.我们的目标

是构建模型,识别图像中的数字.为了向网络提供训练数据,

对数字图像进行了展平处理.在训练阶段和测试阶段,通过

KNN分类器推送不同的示例,邻居个数分别取１,３,５,７等

值.训练过程基于标签,通过分类结果和实际结果的对比,得

到正确率统计.

表１　训练集标签文件(trainＧlabelsＧidx１Ｇubyte)

Table１　Trainingsetlabelfile(trainＧlabelsＧidx１Ｇubyte)

offset type value description
００００ ３２bitinteger ２０４９ Magicnum
０００４ ３２bitinteger ６００００ Numofitems
０００８ Unsignedbyte － label
－

xxxx Unsignedbyte － label
Thelabelsvaluesare０to９

加入特征转换过程后,占位符将填充在评估计算图时传

递的值,在训练过程中调整权重和偏差的值,TensorFlow２提

供了不同的变量.权重的初始值将遵循正态分布,而偏差的

值为１．０.

在分析阶段,梯度下降优化器将分几个步骤工作,调整

W 和b变量的值.将tf．equal返回的布尔值列表强制转换为

５４２樊继慧,等:基于改进Sigmoid卷积神经网络的手写体数字识别



float值,计算平均值,最后可以得出型的准确率.利用accuＧ

racy先前定义的方法在训练过程中监视批次的性能.序贯模

型是多个网络层的线性堆叠,从头到尾的结构顺序不发生分

叉.模型训练过程如图３所示.

图３　模型训练过程

Fig．３　Modeltrainingprocess

所有的数字图片都是手写的０~９之间的图片,共有１０

个类别,对图片进行预测时,SoftmaxRegression会对每一种

类别估算一个概率,并将概率最大的数字作为结果输出.

SoftmaxRegression将可以判定为某类的特征相加,然

后将这些特征转化为判定是这一个类的概率,对图片的所有

像素求一个加权和.像素的灰度值大代表很有可能是数字

n,那么这个像素权重就很大,反之,这个权重很有可能为

负值.

在训练过程中,先将数据存放到名为 mnist．npz的文件

中进行调用和训练:

＃data＝np．load(‘mnist．npz’)

train_images,train_labels,test_images,test_labels＝data
[‘x_train’],data[‘y_train’],data[‘x_test’],data[‘y_test’]

通过对每个数字的分析比对,得出数字被展开后的对比

变化,如图４所示.

图４　数字被展开后的参数变化

Fig．４　Parameterchangesafternumberisexpanded

　　本文使用的数据集共７００００张照片,其中训练集６００００

张,测试集１００００张,图片为２８像素×２８像素.我们可以用

一个数字数组来表示这张图片,将这个数组展开成一个向量,

长度是２８×２８＝７８４.展开数组(数字间的顺序)的方式并不

重要,只要保持各个图片采用相同的方式展开即可.从这个

角度来看,MNIST数据集的图片就是在７８４维向量空间里面

的点.因此,在 MNIST训练数据集中,mnist．train．images是

一个形状为 [６００００,７８４]的张量,第一个维度数字用来索引

图片,第二个维度数字用来索引每张图片中的像素点.在此

张量里的每一个元素都表示某张图片里的某个像素的强度

值,其值介于０~１之间.构建每个数字的网络结构如表２

所列.

表２　数字网络结构

Table２　Digitalnetworkstructure

x１ x２ y
０ ０．２９ ０．２３ ０．１４
１ ０．５０ ０．６２ ０．６４
２ ０．００ ０．５３ ０．２８
３ ０．２１ ０．５３ ０．３３
４ ０．１０ ０．３３ ０．１２
５ ０．０６ ０．１５ ０．０３
６ ０．１３ ０．０３ ０．０２
７ ０．２４ ０．２３ ０．１１
８ ０．２８ ０．０３ ０．０８
９ ０．３８ ０．４９ －
１０ ０．２９ ０．４７ －

x１和x２的不同取值将在输入层进入,通过隐藏层的计

算、分析和比对,输出.

６４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



通过对小样本的测试找到最优的卷积核数目,实验过程

如下:第一层采取３∗３的正方形卷积核,个数为２０,深度为

１,stride为２,pooling尺寸为２∗２,激活函数采取 RELU;第

二层只对卷积核的尺寸、个数和深度进行调整,分别为５∗５,

５０和２０;最后的链接层全连接输出层,设定１０个label作为

输出,采用Softmax函数作为分类器,输出每个label的概率.

我们通过实验记录卷积核参数对实验的影响,结果如表３
所列.

表３　卷积核参数对实验的影响

Table３　Influenceofconvolutionkernelparametersonexperiment

层数
卷积核

尺寸

卷积核

个数

通道数

(channel)
池化

尺寸

步

长
time result

原始

参数

第一层 ５ ２０ １ ２ ２ ４m１３．７２９s９８．９３％
第二层 ５ ５０ ２０ ２０ ２

第一次

改进

第一层 ３ ２０ １ ２ ２ ４m２０．２７６s９８．９９％
第二层 ３ ５０ ２０ ２０ ２

第二次

改进

第一层 ３ ２０ １ ２ ２ ４m４８．５７９s９９．０１％
第二层 ３ １００ ２０ ２０ ２

第一次改进:仅改变第一层与第二层的卷积核数目的大

小,其他保持不变.可以看到结果提升了０．０６％.第二次改

进:保持３∗３的卷积核大小,其他保持不变,仅改变第二层的

卷积核数目,可以看到结果相较于原始参数提升了０．０８％.

说明改变卷积核的大小与卷积核的数目会对结果产生一定的

影响.在接下来的实验中,将通过最优化卷积核数目来提高

准确率.

KNN算法实现:计算出每一个样本点与测试点的距离,

选取距离最近的K 个样本,并获取它们的标签label,然后找

出K 个样本中数量最多的标签,返回该标签.

卷积神经网络是一种多层感知器,每层由二维平面组成,

每个平面又由多个独立的神经元组成,我们把复杂元记为S,

简单元记为C,简单元聚合构成卷积层,复杂元构成下采样

层,把输入的图像加上滤波器以及可加偏置进行卷积,在C
层产生N 个特征图,特征映射图经过求和、加权和偏置,通过

Sigmoid激活函数得到S 层的特征映射图.最后,对最尾部

的下采样和输出层进行全连接,将输出结果输入下一层 KNN
分类器,通过设置不同个数的邻居进行对比实验找到最优 K
值.f(X)是一个可以训练的滤波器,利用f(X)去卷积一个

输入的图像,通过Sigmoid激活函数,加一个偏置bx,得到卷

积层Cx.具体的运算如下:

xl
j＝f􀅰(∑

i∈Mj

Xl－１
i ∗kl

ij＋bl
j)

其中,Mj 是输入特征图的值.

卷积神经网络的输入层可以处理多维数据,隐含层包含

卷积层、池化层和全连接层３类常见构筑,算法中有Inception
模块、残差块(ResidualBlock)等复杂构筑.在常见算法体系

中,卷积层和池化层为卷积神经网络特有.卷积层中的卷积

核包含权重系数,而池化层不包含权重系数.卷积层的功能

是对输入数据进行特征提取,其内部包含多个卷积核,组成卷

积核的每个元素都对应一个权重系数、一个偏差量(BiasVecＧ

tor)以及一个前馈神经网络的神经元(Neuron).卷积层内每

个神经元都与前一层中位置接近的区域的多个神经元相连,

区域的大小取决于卷积核的大小.

利用梯度下降算法时需要在所有的训练数据上计算梯

度,由于计算量太大,因此调用next_batch方法,先在所有的

训练数据集中筛选一部分,并随机选取其中一部分训练数据

集,将其提供给神经网络的输入层,然后通过反向迭代方法优

化这个神经网络.这里的xx设置为１００,也就是说我们得到

了xs 和ys 两 个 矩 阵,xs 代 表 输 入 数 组,相 当 于 把 一 个

２８×２８的手写图像展开成一个长度为７４８的一维数组;ys相

当于本文得出的结果,也就是０~９ 这１０种可能值.梯度下

降算法的描述如算法１所示.

算法１　梯度下降算法

Inputs:lossfunctionε,learningrateη,datasetX,yandthe

modelF(θ,x)

Outputs:Optimumθwhichminimizesε

REPEATuntilconverge:

y~＝F(θ,x)

θ＝θ－η􀅰 １
N ∑

N

i＝１

∂ε(y,y~)
∂θ

End

输入一个训练数据集,得到在当前数据集下的推导结果,

再将这个推导结果和正确答案进行比对.下一步我们定义

loss函数,它是评估当前模型好坏的指标之一,在实验中相当

于评价cross_entropy加上正则化,这里正则化是为了避免过

耦合.通过 GradientDescentOptimizer函数来优化.

我们定义一个loss函数来描述模型对问题的分类精度,

loss越小,模型越精确.这里采用交叉熵∶损失函数/目标函

数∶交叉熵来衡量两个概率分布之间的差异,刻画两个概率分

布之间的距离,两个概率分布越接近,这种困难程度就越小,

那么交叉熵就会越小.交叉熵越小,就说明模型的输出越接

近正确的结果.交叉熵表达为:

Hy′(y)＝－∑
i
yi′log(yi)

其中,y是我们预测的概率分布,y′是实际的分布.接着采用

随机梯度下降法,将步长设置为０．５进行训练.在训练模型

时,让模型循环训练１０００次,每次随机从训练集中提取１００
条样本,以加快收敛速度.通过判断实际值和预测值是否相

同来评估模型,并计算准确率,准确率越高,分类越精确.

实验环境和配置:Python３．８＋ TensorFlow２,windows６４
位操作系统.

搭建网络的实现过程如下:

model＝tf．keras．models．Sequential()

model．add(tf．keras．layers．Flatten(input_shape＝(２８,

２８)))

model．add(tf．keras．layers．Dense(１２８,activation＝‘reＧ

lu’))

model．add(tf．keras．layers．Dense(１０,activation＝’softＧ

max’))

model．compile(optimizer＝‘adam’,loss＝‘sparse_cateＧ

gorical_crossentropy’,metrics＝[‘accuracy’])
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训练模型的实现过程如下:

＃model．fit(train_images,train_labels,verbose＝２,

epochs＝５)

３　实验结果对比与分析

到目前为止,人们已经在手写数字识别技术中取得了很

好的成就,TensorFlow２作为端到端开源机器学习平台,生态

系统相对比较完善,它包含各种工具和库,可以帮助研究人员

实现对先进机器学习技术的深入研究,能够部署和支持各项

应用.第一层:卷积层负责提取图像中的局部特征;第二层:

池化层用来大幅降低参数量级(降维);第三层:全连接层负责

输出结果;第四层:KNN＋CNN交叉验证,精准识别.

实现的整个算法流程如图５所示.

(１)定义算法公式,即神经网络前向传播时的计算.

(２)定义loss,选定优化器,并指定优化器优化loss.

(３)迭代地对数据进行训练.训练流程的４个步骤为:

１)计算输出;２)计算损失函数;３)通过损失函数计算梯度;

４)通过梯度更新权值.

(４)将训练结果导入 KNN 分类器,通过实验得出最优

近邻.

(５)在测试集或验证集上对准确率进行评测.

图５　算法整体架构流程图

Fig．５　Overallarchitectureofalgorithm

表４　列出了邻居数量K 的不同取值对算法正确率的影响

Table４　ComparisonofrecognitionrateswithdifferentK

Kvalue １ ３ ５ ７
Correctrate ０．９６２ ０．９７６ ０．９９６ ０．９８０

与当下几种算法效率的对比结果表明(见表４):没有添

加 KNN 算法之前,分类准确率为 ０．９６２,相对较低;加 入

KNN分类器后分类效果提升,达到０．９７６,在K＝５时分类效

果最佳,达到０．９９６.通过在 MNIST数据集上的实验对比发

现,识别率在 ９６．２％ 左右.在输出层引入 K 最近邻算法

(KNN)结合传统卷积神经网络(CNN)的全连接层与softmax
层,经交叉验证得到９９．６％的识别率.

与当下流行的几种手写数字识别算法的识别率进行对

比,结果如图６所示.

图６　不同算法识别率的对比

Fig．６　Comparisonofrecognitionratesofdifferentalgorithms

本文运用的基于 KNN＋CNN的手写数字识别算法的识

别率为９９．６％,而基于改进型卷积神经网络的手写数字识别

方法识别率为９９．２％[５],基于改进 VGGＧ１６和朴素贝叶斯的

手写数字识别方法的识别率为９９．３６％[６].

近年来,边缘智能得到了长足的发展,然而手写数字识别

卷积网络模型的发展无法解决边缘部署和算力下降等各种问

题,如果样本数量较少,那么泛化能力就较差,导致网络训练

成本过高[７].在构建神经网络时,神经元与神经元之间都对

应着连接权值,所有的输入加权之和会决定当前神经元是处

于哪种状态.此处的状态分为两大类:激活状态和抑制状态.

感知器网络的输出形式取值为０或１,在此引入S型可导函

数,通过S型激活函数的处理之后才可输出.有学者提出了

基于深度神经网络模型的手写体图像识别方法,让机器自动

学习特征[８],通过改进成本函数来提高识别率.

同时,也有学者依托神经网络算法来处理图片技术和海

量优质数据,该算法可以支持识别各种不规则手写字体,尤其

是对字迹潦草和模糊等情况进行专项优化,能够达到９０％以

上的准确率.Zeng等针对不同笔体下的手写识别准确率进

行研究和改进,将深度卷积神经网络与自动编码器相结合,设

计了卷积 自 编 码 器 网 络 层 数,形 成 深 度 卷 积 自 编 码 神 经

网络[９].

对于手写数字,神经网络模型一般比逻辑回归模型的准

确率更高.逻辑回归模型只能处理二维的输出,如果是高维

的输出,则需要用多个模型来降维,而神经网络可以直接处理

多维输出,实 现 基 于 卷 积 神 经 网 络 的 手 写 体 数 字 识 别 系

统[１０].为了提高手写体数字的识别率,在 AlexNet网络模型

的基础上进行改进,引入Inceptionresnet模块替换模型中的

Conv３和Conv４来提升模型的特征提取能力[１１].手写数字

识别系统在手写小车中也有一定应用,整个手写数字识别小

车系统在电脑端完成对数字的识别,然后通过无线蓝牙将识

别的结果传输给智能小车,小车根据其识别的指令做出相应

的响应动作[１２].Han等以手写数字(MNIST)数据库为例,

将原始向量组进行邻近特征筛选,得出多维复合非正交特征

向量组,将训练库所得的向量组与测试集的向量组进行比对,

识别出所测试的手写数字[１３],对手写数字识别算法进行提升

和改进.也有学者通过集成深度迁移学习(EDTL)模型,提
取相关特征作为全连接人工神经网络分类器的输入,采用２
次卷积、２次池化和３次全连接来提高识别的准确率[１４].KＧ
最近邻 KNN(KＧNearestNeighbors)算法不仅在手写数字识

别领域应用广泛,在高光谱图像领域[１５]也体现出了较好的分

类优势.利用 K 近邻特征选择方法和距离加权[１６],在遗传
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算法搜索最优特征权重向量中也取得了较好的效果.KNN
算法在文本分类时通过融入文本特征值的多峰分布和文本相

似度的计算量[１７]来提升分类效果.在垃圾短信的分类问题

领域[１８],K 最近邻算法也具备一定优势.

结束语　当k取不同值时,分类算法给出的结果不尽相

同,但是整体的识别率都有所提高.我们通过大量数据训练

算法和梯度降维设计,找出对应的最适合系统的k值,使算法

在精度方面达到系统的要求.

神经网络模型的初始化参数非常重要.矩阵的运算效率

通常比循环的运算效率高,本文的数据处理也采用矩阵形式.

本文证实了将深度学习和 KNN算法相结合能够实现更好的

识别率.
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