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摘  要 

本文主要研究基于支持向量机(SVM)的手写数字识别方法。通过对SVM算法的原理进行深入分析，结合

手写数字图像的特征提取方法，构建了一个高效的手写数字识别系统。初始时，固定惩罚参数C (选用0.1)
和γ值(选用scale)，采用RBF核和linear核函数进行训练，最后对RBF核函数和linear核函数的各项性能

进行比较，如召回率、准确率等，选取针对手写数字识别这一场景下最优的核函数。最后实验结果表明，

RBF核函数的各项性能指标如准确率、召回率、F1函数等值在这种场景下要优于linear核函数。最后选

取RBF核函数，再进一步调整惩罚参数C和γ值以训练出最优的模型。 
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Abstract 
This paper mainly studies the handwritten numeral recognition method based on Support Vector Ma-
chine (SVM). Through the in-depth analysis of the principle of SVM algorithm, combined with the feature 
extraction method of handwritten digital images, an efficient handwritten digital recognition system 
is constructed. At the beginning, the penalty parameters C (0.1) and γ (scale) are fixed, and RBF kernel 
and linear kernel function are used for training. Finally, the performances of RBF kernel function and 
linear kernel function, such as recall rate and accuracy rate, are compared, and the optimal kernel func-
tion for handwritten numeral recognition is selected. Finally, the experimental results show that the 
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performance indexes of RBF kernel function, such as accuracy, recall and F1 function equivalence, are 
better than linear kernel function in this scenario. Finally, RBF kernel function is selected, and then the 
penalty parameters C and γ are further adjusted to train the optimal model. 
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1. 引言 

随着信息技术的飞速发展，手写数字识别作为模式识别领域的一个重要研究课题，已在多个实际应

用中得到广泛应用，例如自动邮政编码识别、银行支票数字识别以及表格数据的自动录入等。然而，手

写数字识别面临着诸如样本变形、噪声干扰以及多样化的书写风格等挑战，这使得传统的模式识别方法

在识别准确率和泛化能力上存在一定的局限性[1]。为了提高手写数字识别的效果，研究者们不断探索更

加高效和准确的算法。 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)作为一种强大的监督学习算法，已广泛应用于各种模式识别任

务中。SVM 能够有效处理高维数据，特别是在处理小样本学习问题时，展现了其独特的优势。通过选择合适

的核函数和惩罚参数，SVM 能够构建出精确的分类模型，尤其适用于手写数字识别这样的复杂模式识别任务

[2]。为了进一步提高识别性能，许多研究将 SVM 与特征提取方法结合，构建了多种手写数字识别系统。 
本文的研究聚焦于基于 SVM 的手写数字识别方法。我们通过深入分析 SVM 的工作原理，并结合手

写数字图像的特征提取方法[3]，设计了一个高效的手写数字识别系统。首先，选择固定的惩罚参数 C (设
为 0.1)和 γ值(设为 scale)，并使用 RBF 核和线性核函数对模型进行训练。在训练过程中，我们比较了 RBF
核函数和线性核函数在手写数字识别任务中的性能，包括准确率、召回率、F1 值等关键性能指标。实验

结果表明，RBF 核函数在各项性能指标上优于线性核函数。因此，本文选取了 RBF 核函数，并进一步优

化惩罚参数 C 和 γ值，训练出最优的手写数字识别模型。 
在国内，手写数字识别的研究已经取得了显著进展，研究者们不仅关注传统的机器学习方法(如 SVM、

决策树等)，还逐步探索深度学习技术的应用[4] [5]。基于卷积神经网络(CNN)的方法在这一领域得到了广

泛关注，并取得了较好的效果。然而，SVM 在小样本情况下仍然展现出较高的识别精度，并具有较强的

泛化能力，因此在手写数字识别的应用中仍占据重要地位。国内许多高校和科研机构在这一领域开展了

大量的研究，推动了相关技术的本土化发展，并取得了诸多创新成果[6]。 
在国外，手写数字识别的研究历史悠久，许多经典算法和模型相继出现。例如，LeNet-5 卷积神经网

络的提出标志着深度学习在手写数字识别中的应用取得了突破[7]。近年来，深度学习技术的发展使得基

于神经网络的方法在准确率上不断刷新纪录，但 SVM 作为一种经典的机器学习方法，依然在特定任务和

数据条件下表现出强大的竞争力[8]。 
本文的贡献在于系统地探讨了基于 SVM 的手写数字识别方法，并对比了不同核函数在该任务中的

表现，提出了最适合手写数字识别任务的 RBF 核函数。通过对参数进行调优，进一步提高了识别准确性，

为今后的研究提供了可行的参考。 
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2. 算法原理 

支持向量机(SVM)是一种强大的监督学习算法，用于分类和回归任务。它的核心思想是找到一个最

优超平面，以最大化不同类别之间的间隔[9]。在一维 SVM 通过找到一个点来划分不同的样本；在二维

SVM 通过找到一条线来对不同的样本进行划分。而对于一些简单的样本，SVM 可以很迅速地找到一条

直线来划分不同的样本，这种情况被称为线性可分的。而对于一些复杂的样本点则需要通过一条曲线来

划分样本点，这种情况被称为线性不可分的[10]。在二维空间中，这条用于划分不同样本点的线就被称为

超平面；距离这条线最近的点就被称为支持向量。 

2.1. 线性可分情况下的 SVM 

在二维空间中，如果存在一个线性函数能够将两类不同的样本完全分开，那么这个问题就是线性可

分的[11]。SVM 的基本思想是寻找一个最优的超平面，使得两类样本之间的间隔最大。这个超平面可以

表示为： 

0Tw x b+ =  

其中， Tw 是超平面的法向量，b 是截距，x 是输入样本。 
对于线性可分的情况，通过求解以下优化问题可以得到最优超平面： 

2
,min || ||w b w  

subject to ( ) 1T
i iy w x b+ ≥  

其中， i  = 1, 2, …, n，n 是样本数量， iy 是样本的类别标签，取值为 1± 。 
根据拉格朗日对偶性，将上述优化问题转化为对偶问题进行求解： 
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其中， 1,2, ,i n=  。最后求解得到最优解： 
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其中， * 0ja > 对应的样本点 ( ),j jx y 称为支持向量。 

2.2. 线性不可分情况下的 SVM 

在实际应用中，很多问题往往是线性不可分的。为了解决这个问题，SVM 引入了核函数的概念。核

函数将低维空间中的线性不可分问题映射到高维空间中，使其在高维空间中变得线性可分[12] [13]。 
设原始空间为 X，映射后的高维空间为 H，核函数 
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( ) ( ) ( ), T
i j i jK x y x xφ φ=  

其中， ( )xφ 是将 x 从原始空间映射到高维空间的函数。 
则在高维空间中的优化问题为： 

( )
1 1
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其中，C 是惩罚参数。 

3. 算法实现 

3.1. 数据集选择 

MNIST 数据集来自美国国家标准与技术研究所(National Institute of Standards and Technology, NIST) 
[3]。训练集(training set)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(the Census Bureau)的工作人员。测试集(test set)也是同样比例的手写数字数据，但保证了测试集和训练

集的作者集不相交。 
因此，本实验使用 MNIST 手写数字数据集进行实验，该数据集包含 60,000 个训练样本和 10,000 个

测试样本，每个样本都是一个 28 × 28 的灰度图像[14]。 

3.2. 不同核函数的性能比较 

本文分别使用了高斯核函数(RBF)和线性核函数(linear)来对 SVM 分类器进行训练和测试，比较不

同核函数的准确率、召回率等性能指标。实验结果表明，高斯核函数在手写数字识别中表现出了最好

的性能。 
设线性核函数为： 

( ),K x y x y c= ⋅ +  

高斯核函数为： 

( ) 2
, x yx y eK γ− −=    

其中， , ,c d γ 为参数。 
1) RBF 核函数 
在 RBF 核函数训练中，惩罚参数 C 选取为 0.1， γ 值选取为 scale，代码如下： 

param_grid = { 

'C': [0.1], 

    'gamma': ['scale'], 

    'kernel': ['rbf',] 

} 

通过五折交叉法训练，每一折都尝试作为验证集，最后计算出的评分分别为 0.957 (第一折)、0.954 
(第二折)、0.951 (第三折)、0.952 (第四折)、0.959 (第五折)，训练结果如图 1 所示。 
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Figure 1. RBF kernel function five-fold crossover model performance evaluation 
图 1. RBF 核函数五折交叉模型成绩评估 

 
训练准确率、召回率、f1 分数以及满足的图片数量如图 2 所示。 

 

 
Figure 2. Various performance indicators of RBF kernel function 
图 2. RBF 核函数各种性能指标 

 
混淆矩阵(Confusion Matrix)同样也是一种用于评估分类模型性能的工具，特别是在多分类问题中。它

显示了模型预测结果与真实标签之间的关系，该模型的混淆矩阵如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. RBF kernel function confusion matrix 
图 3. RBF 核函数混淆矩阵 

 
最后将准备好的测试集进行测试，识别准确率达到 100%。结果如图 4 所示。 
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Figure 4. RBF kernel function test results 
图 4. RBF 核函数测试结果 

 
2) linear 核函数 
在 linear 核函数训练中，同样地选取惩罚参数 C 为 0.1， γ 值为 scale，代码如下： 

param_grid = { 

'C': [0.1], 

    'gamma': ['scale'], 

    'kernel': ['linear',] 

} 

通过五折交叉法训练[15]，每一折都作为验证集最后计算出的评分分别为 0.946 (第一折)、0.939 (第
二折)、0.939 (第三折)、0.936 (第四折)、0.945 (第五折)，linear 核函数训练结果如图 5 所示。 

 

 
Figure 5. Linear kernel function training results 
图 5. Linear 核函数训练结果 

 
Linear 核函数对应的训练准确率、召回率、f1 分数以及满足的图片数量如图 6 所示。 
Linear 核函数混淆矩阵如图 7 所示。 
使用 Linear 核函数训练的模型测试时识别错误的一张图片，如图 8 所示。 
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Figure 6. Various indicators of linear kernel function 
图 6. Linear 核函数各种指标 

 

 
Figure 7. Linear kernel function confusion matrix 
图 7. Linear 核函数混淆矩阵 

 

 
Figure 8. Linear kernel function test results 
图 8. Linear 核函数测试结果 
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4. 总结 

本文研究了基于支持向量机(SVM)的手写数字识别方法，通过深入分析 SVM 算法的原理，并结合手

写数字图像的特征提取方法，构建了一个高效的手写数字识别系统。实验结果表明，该系统在多个性能

指标上表现出较高的准确性和稳定性，尤其在识别准确率和召回率上取得了较为优异的成绩，证明了

SVM 在处理手写数字识别任务中的有效性和优势。通过比较不同核函数(RBF 核与线性核函数)的性能，

发现 RBF 核在本研究的手写数字识别任务中优于线性核函数，尤其是在处理复杂、变形的手写体时，RBF
核能够更好地捕捉数据的非线性特征，提升了分类精度。 

在系统的优化过程中，进一步调整了惩罚参数 C 和 γ值，确保模型的高效性和稳定性。这一过程表

明，SVM 不仅能够在较小的样本集上达到较高的准确率，还能够通过合理的参数调整来优化模型表现。

这些结果为基于 SVM 的手写数字识别提供了有力的实践依据，证明了 SVM 在模式识别任务中的强大适

用性，尤其是在资源有限且要求高准确率的应用场景中[16]。 
然而，尽管本研究在手写数字识别领域取得了令人满意的成果，但仍存在进一步优化的空间。未来

的研究可以从以下几个方面进一步提高 SVM 分类器的性能。首先，在特征提取方面，当前的方法主要依

赖手工特征，尽管取得了不错的效果，但可以探索更加自动化和智能化的特征学习方法，如结合深度学

习技术，利用卷积神经网络(CNN)自动提取图像特征，从而提升特征表示的能力和识别精度。其次，尽管

SVM 在小样本学习和高维数据下表现良好，但在处理大规模数据集时，训练速度可能成为瓶颈。未来的

研究可以考虑采用并行化处理和优化算法，进一步提高识别速度和计算效率。 
此外，本研究的成果可以推广应用到更多的实际场景中，如自动化数据录入、智能表单识别、数字

化档案处理等，进一步推动手写数字识别技术在各行各业的应用[17]。在商业、金融、教育等领域，手写

数字识别技术的应用潜力巨大，可以有效提高效率、降低人工成本，并改善用户体验。 
总的来说，基于 SVM 的手写数字识别方法在准确性、稳定性和应用潜力方面展现了良好的前景。随

着技术的不断发展，结合其他先进的机器学习方法，特别是深度学习技术，将有可能进一步提升识别精

度和速度，为实际应用提供更加高效和可靠的解决方案。 
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