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基于随机森林的手写数字识别

范仕欣 周  丽

  四川大学锦城学院计算机与软件学院 四川 成都 611731

【摘 要】随机森林是一种高效灵活的机器学习算法。近年来手写数字识别的研究引起广泛关注，基于随机森林的特点，

本文将基于随机森林算法，进行手写数字识识别实验，并将其与决策树算法下的手写数字识别进行比较，以确保手写体的

数字识别。结论是，在手写符号的数字识别中，随机森林更为有效和准确。
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1 引言
手写数字识别技术（handwritten numeral recognition)

是光学字符识别技术（optical character recognition)的

一个分支 [3]，其主要的研究内容是：利用计算机等电

子设备自动识别手写数字体。本文将通过采取随机森林

算法实现手写数字识别，同时将随机森林与决策树算法

所实现的手写数字识别结果进行比较，从而展示随机森

林在手写数字识别中的优越性。

2  MNIST数据集的介绍
本文所采用的数据集是 MNIST，该数据集来源于美

国国家标准与技术研究所，其中有 60000个字符作为训

练集，10000个字符作为测试集。在作为测试的 10000

张图片里，每一张图片都显示着 0-9里的任意一个数字，

且每张图片都有一个与之相对应的标签，其标签集包含

了 0、1 2 3 4 5 6 7、8、9共 10个分类类别，其中每

一张图片都是 28*28像素的灰度图像。[2]

实验所采用的训练数据集如下所示，一次性将所

要训练的数据集传入，以下将给出部分数据为例：

图 1：MNIST手写数据集

3随机森林算法
中国有句古话叫做“三个臭皮匠顶个诸葛亮”，

对于传统的决策树算法是通过算法自身所具有的知识对

新的数据进行分类处理，其所包含的每一个决策树都作

为一个分类器，有多少棵决策树就有多少个分类结果。

而随机森林可以说是采用集成学习的改进决策树，随机

森林算法通过“Bagging”算法将多个 CART树集成根据

所有决策树投票获得最终结果。[1]希望以此能够使得

最终的分类效果能够超过单一结果选取的效果。

4 随机森林在手写数字识别中的训练流程
在此实验的过程当中，随机森林对于手写数字识

别的具体流程大致如下：

4.1数据准备与模型搭建
首先在读入数据集之后保存 100张手写字符图片，

为了减少计算量笔者对所传入的数据再一次进行了归一

化的处理。

其次，引入随机森林的分类器，进而用其构建一

个随机森林的模型用于手写数字识别的训练。在模型

的构建过程中，包括几个重要的参数，n_estimators

代表决策树的个数对于随机森林算法决策树的个数越

多越好本文取值为 100，虽然可能随着决策树数目的

增多性能会受到一定的影响但是至少要 100个左右、

criterion：计算分类结果好坏的标准选值为‘gini’，

以便来选择最合适的节点、max_depth设置树的最大深

度选值为 10、max_features：用于选择最合适的属性

时所划分的特征不能超过此值、verbose：表明任务是

否还在进行，此处设置为 1 。

4.2训练过程

图 2：实验流程图 3：训练过程
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在训练过程中涉及到一个有关于叶子结点的判断

问题，当所遍历到的节点不是叶子节点时那么我们不能

对其进行统计，那么将选取样本集特征集合中的一个特

征，利用所有样本集中该特征值的大小对样本进行排序，

将其全部放入右分类中并遍历左分类计算 infoGain的

值，继而遍历整个特征值集合然后创建左右节点，遍历

其左右节点直到遍历到其叶子节点，然后进行所属类别

的统计。

5 模型测试
具体的模型测试流程可以参照上图 2中的流程，

在此实验中笔者在测试的过程中是每一次测试对四张图

片进行测试，在测试时将数据放入已经训练好的模型当

中，为了避免预测结果被遮挡的情况所以每一次只用随

机抽取函数在测试集中随机抽取两张图片，只进行两个

字符图片的绘制，笔者选取某一组的图片测试的具体结

果进行举例如下所示：

图 4：测试结果

可以看出在此时的测试结果里，应用随机森林的

手写数字识别的图像已经相对比较清楚了，即就是在此

时手写数字识别已经能够取得一个较好的识别效果了。

  6结果分析与模型的评估比较
为了证明随机森林在手写数字识别中有较好的效

果，笔者将通过采用混淆矩阵的建立，召回率以及准确

率的计算以及 ROC曲线的绘制，来对随机森林算法模型

与决策树算法模型进行对比评估，证明随机森林应用于

手写数字识别当中相比于决策树算法效果更好。

6.1 混淆矩阵的建立
混淆矩阵对一个分类问题首先将其划分为正类与

负类两个类别根据真实类别与预测类别构建混淆矩阵，

对于本文所采用的 MNIST数据集而言，其包括了 0-9十

个类别的数字识别，利用随机森林与决策树算法构建的

混淆举证如下：

表 1：随机森林混淆矩阵

0类 1类 2类 3类 4类 5类 6类 7类 8类 9类

0类 115 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1类 0 123 0 0 0 0 0 0 0 0

2类 47 0 76 0 0 0 0 0 0 0

3类 0 0 0 116 2 0 0 0 0 0

4类 0 0 1 8 84 0 0 0 0 0

5类 0 0 0 0 1 117 1 0 0 0

6类 0 0 0 0 0 0 103 1 0 0

7类 0 0 0 0 0 0 1 105 0 0

8类 0 0 0 0 0 0 0 0 67 56

9类 0 0 0 0 0 0 0 0 0 115

表 2：决策树的混淆矩阵：

0类 1类 2类 3类 4类 5类 6类 7类 8类 9类

0类 106 1 0 0 0 0 0 0 0 0

1类 48 75 0 0 0 0 0 0 0 0

2类 0 12 79 1 0 0 0 0 0 0

3类 0 4 0 106 6 0 0 0 0 0

4类 0 0 1 0 90 2 0 0 0 0

5类 0 0 0 0 0 115 4 0 0 0

6类 0 0 0 0 0 0 100 4 0 0

7类 0 0 0 0 0 0 5 99 0 0

8类 0 0 0 0 0 0 0 0 60 63

9类 0 0 0 0 0 0 0 0 0 110
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6.2 召回率与准确率的计算
召回率是测试样本中正确分类为正类的样本数占

实际为正类样本数的比例。而准确率所代表的是测试样

本中正确分类的样本数占总测试的样本数的比例。根据

混淆矩阵所得的结果采用如下公式：

（公式 1）

（公式 2）

根据两个算法所得的混淆矩阵将其结果带入公式

中进行计算，所得结果如下所示：

表 3：召回率与准确率

召回率 准确率

随机森林 0.948638362 94.92%

决策树 0.874982536 87.65%

6.3 ROC曲线的绘制
在 ROC曲线的绘制之前为了方便将传入的数据所

带的标签进行二值化的处理。在随机森林与决策树模型

中首先设置 x，y上下限避免和坐标轴的边缘重合，设

置中文需要的导入库设置标签名，同时涉及到三个重要

参数的计算 TPR，FPR以及 thersholds通过采用公式

TPR = TP / (TP + FN)以及 FPR = FP / (FP + TN)对

于样本数据进行计算得到其值同时计算最佳阈值，所得

的 ROC曲线如下：

图 5：随机森林 ROC曲线

图 6：决策树 ROC曲线

由上结果可以看出，无论是从混淆矩阵、召回率

与准确率的计算还是 ROC曲线的绘制都是随机森林算法

应用于手写数字识别的效果更好。在混淆矩阵中随机森

林的准确识别率高于决策树，而在召回率与准确率的计

算中很明显是随机森林模型的值更加接近于 1，根据以

上 ROC绘制的结果而言随机森林关于 MNIST数据集的

ROC曲线相比于决策树的 ROC曲线更加接近于左上角，

说明这个模型的性能更好。同时还有未呈现出来两者的

训练时间，在 MNIST数据集上决策树算法的训练时间相

比于随机森林的训练时间要多出了将近 17秒的时间，

那么在一点上随机森林也是远远优于决策树算法的。

7 结语
通过上述实验的过程，文章中提出的基于随机森

林对于手写数字识别分类的实现方法。其主要思路是通

过在 MNIST数据集上利用随机森林算法的基本原理，对

于此数据集的识别有一个更加准确与高效的训练，对数

据集进行训练，对测试集进行测试，同时通过多方面的

指标进行模型的评估与对比，通过实验证明了随机森林

不仅可以实现手写数字识别的分类同时也获得了较好的

效果。
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