
浙江理工大学学报(自然科学版),第３７卷,第３期,２０１７年５月

JournalofZhejiangSciＧTechUniversity(NaturalSciences)

Vol．３７,No．３,May２０１７

DOI:１０．３９６９/j．issn．１６７３Ｇ３８５１．２０１７．０５．０２１

收稿日期:２０１６－０９－１６　　网络出版日期:２０１７－０１－０３
基金项目:浙江省自然科学基金项目(LY１４F０３００２５);国家自然科学基金项目(６１４０２４１７)

作者简介:李斯凡(１９９１－),女,湖北鄂州人,硕士研究生,主要从事深度学习及大数据分析方面的研究.

通信作者:高法钦,EＧmail:gfqzjlg＠１２６．com

基于卷积神经网络的手写数字识别

李斯凡,高法钦
(浙江理工大学信息学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:在 LeNetＧ５模型的基础上,改进了卷积神经网络模型,对改进后的模型及网络训练过程进行了介绍,推

导了网络模型训练过程中涉及到的前向和反向传播算法.将改进的模型在 MNIST字符库上进行实验,分析了卷积

层不同滤波器数量、每批数量、网络学习率等参数对最终识别性能的影响,并与传统识别方法进行对比分析.结果

表明:改进后的网络结构简单,预处理工作量少,可扩展性强,识别速度快,具有较高的识别率,能有效防止网络出现

过拟合现象,在识别性能上明显优于传统方法.
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０　引　言

手写数字识别是利用机器或计算机自动辨认手

写体阿拉伯数字的一种技术,是光学字符识别技术

的一个分支[１].该技术可以应用到邮政编码、财务

报表、税务系统数据统计、银行票据等手写数据自动

识别录入中.由于不同的人所写的字迹都不相同,
对大量的手写体数字实现完全正确地识别不是一件

简单的事情.随着全球信息化的飞速发展和对自动

化程度要求的不断提高,手写体数字识别的应用需

求急迫[２],因此,研究一种准确又高效的识别方法有

着重要的意义.
传统的识别方法如最近邻算法[３]、支持向量

机[４]、神经网络[５Ｇ７]等,对复杂分类问题的数学函数

表示能力以及网络的泛化能力有限,往往不能达到

高识别精度的要求,随着科技的发展和科学研究的

不断深入,卷积神经网络[８Ｇ１０](convolutionalneural
networks,CNNs)的出现为解决这个问题提供了可

能,它最初由美国学者 Cun等[１１]提出,是一种层与

层之间局部连接的深度神经网络.作为深度学习中

最成功的模型之一,其已成为当前图像识别领域的

研究热点.但研究发现,卷积神经网络在识别训练

过程中会出现过拟合现象.本文详细介绍了基于

LeNetＧ５进行优化改进的卷积神经网络模型及其算

法的实现过程,在算法的实现部分加入惩罚项,避免

过拟合现象发生.在此基础上,分析了不同网络参

数对识别的收敛速度和性能的影响.与传统方法相

比,本文的改进模型减少了预处理工作量,同时还有

效避免了人工提取特征的不足,提高了识别率和鲁

棒性.

１　卷积神经网络

卷积神经网是一种主要用于二维数据处理的深

度神经网络模型,它能够学习大量输入与输出之间

的映射关系.由卷积层和采样层交替组成,每一层

有多个特征图,卷积层的每一个神经元与上一层的

一个局部区域相连,这种局部连接使网络具有更少

的参数,有利于训练.通过卷积层的运算,可以使原

信号特征增强并且降低噪声.通过采样层降低特征

图的分辨率并抽样出图片的显著特征,使模型具有



抗噪能力,在保留图像有用信息的同时又降低了特

征的维度.

１．１　LeNetＧ５网络模型

LeNetＧ５是典型的卷积神经网络模型,网络包

含输入一共有８层,除去输入和输出,中间的连接层

C１到F６可看成是隐含层,输入层由３２×３２个感知

节点组成,接着是交替出现的卷积层和抽样层,C１
是第一个隐藏层也称卷积层,进行卷积运算,S２层

是采样层,实现抽样,C３作为第三隐藏层,进行卷积

操作,然后经隐藏层S４进行二次抽样,其后是三个

神经元(节点)数分别为１２０、８４、１０的全连接层.

LeNetＧ５网络模型结构如图１所示.

图１　LeNetＧ５结构

１．２　卷积神经网络模型结构设计

对原 始 的 LeNetＧ５ 模 型 进 行 如 下 改 进:在

LeNetＧ５网络中,激励函数是双曲正切函数,现将

sigmoid函数作为网络的激励函数,使网络各层的

输出均在[０,１]范围内,并去掉 C５层,直接将经

S４二次采样的特征图与 F６以全连接的方式连

接,同时改变各层神经元的个数.具体模型结构

如图２所示,对比改进前后的模型可以看到,改
进后的网络隐含层只有５层,模型神经元数量减

少了很多,具有更少的参数,所以训练的时间也

会大大的缩短,同时由于改进后的网络依旧是卷

积层和采样层交替出现,所以改进的网络仍保留

了图像对位移、缩放和扭曲的不变性和良好鲁棒

性的优点.

图２　改进的网络模型结构

　　模型结构中,输入层输入规格为２８×２８的手写

数字图片,接下来是交替出现的卷积和采样层,C１
层是第一个卷积层,该层有６个２４×２４的特征图,
这一层特征图中的每个神经元是输入的图像与一个

５×５卷积核进行卷积操作,然后经过激活函数输出

形成的,在卷积时,同一特征映图上的神经元权值相

同,网络可以并行的学习,卷积层的结果作为下一层

(即S２层,也称采样层)的输入,S２层特征图中的每

一个神经节点与 C１层中相应的特征图以２×２的

区域相连,经过采样层后特征图的个数不变,但输出

大小在两个维度上都缩小２倍.C３是第２个卷积

层,S４是第２个采样层,其后连接的是单层感知器,
将S４层的１２个特征图展开,最后是与S４层以全连

接的方式相连得到输出的输出层,含有１０个节点对

应１０种输出类别,整个CNN网络模型一共有３９６６
个参数,与LeNetＧ５模型的６００００个参数相比,参数

个数大大减少.

１．３　卷积神经网络训练算法

１．３．１　网络训练过程

网络模型的训练过程可分为两个阶段:
第一阶段,前向传播:

a)在开始训练前,建立网络并进行初始化设置,
设置网络层数以及卷积核大小,用小的随机数对所

有权值进行初始化,设置学习率和迭代次数,选定训

练样本和测试样本集;

b)然后将训练样本(x,y)输入网络,通过各层

网络得到输出t.
第二阶段,反向传播:

a)计算实际输出与相应的理想输出的均方误

差;

b)反向传播对权值参数优化,通过梯度下降

法,计算网络中误差对权值的偏导数,调整权值矩

阵,更新权值和偏置,不断进行迭代直到满足预先设

定的迭代次数要求,训练完成.

１．３．２　算法实现

下面对训练中的相关算法的具体实现进行介

绍,实验中用l表示当前层,那么当前层的输出可以

表示为:

xl ＝f(ul),ul ＝Wlxl－１＋bl (１)
其中:ul 为l层(当前层)的输入;Wl 为l层特征图的

权值;xl－１ 为上一层的输出;bl 为当前层的额外偏置

(也称基);f为激活函数,实验中将sigmoid函数作

为激活函数.
使用卷积核对上一层的特征图进行卷积,然后

通过激活函数,得到卷积层的输出特征图.卷积层的

计算形式如式(２)所示:
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xl
j ＝f[(∑

i∈Mj

xl－１
i ∗Wl

ij)＋bl
j] (２)

其中:l表示网络层数,xl
j 表示采样层的第j 个神经

元的输出,xl－１
i 为上一层的第i个神经元的输出,Wl

ij

为前一层第i个神经元与前一层第j个神经元之间

的权值,也称卷积核,每个特征图有不同的卷积核,
通常为５×５的模板,Mj 表示选择的输入特征图的

集合,bl
j 表示当前层的第j 个神经元的额外偏置,f

为激活函数.
采样层中,对上一卷积层的特征图进行下采样,

采样后输入输出特征图数量不变,其计算形式如下:

xl
j ＝f[１

n∑
i∈Mj

(xl－１
i )＋bl

j] (３)

其中:n表示从卷积层到抽样层的窗口大小,Mj 表

示选择的输入特征图的集合.
对单个样本(x,y),它经网络产生的误差可用

代价函数表示,如式(４)所示:

E(x,y)＝ １
２‖t－y‖２ (４)

网络在前向传播过程中,使用每个训练样本的

误差的总和表示全部训练集上的误差,对于m 个训

练样本((x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xm,ym))的误差,可
用平方误差代价函数表示:

E＝ １
m∑

m

i＝１
E(xi,yi)＝ １

m∑
m

i＝１

１
２

(ti－yi)２ (５)

为了防止网络出现过拟合,实验时在平方误差

代价函数中加入惩罚项:

E＝ １
m∑

m

i＝１

１
２

(ti－yi)２＋λ
２∑

n

l＝１

(Wl
ij)２ (６)

其中:yi表示第i个样本的理想输出.ti表示第i个样

本对应网络的实际输出.第一项是均方差项,用来

表示代价函数,第二项是权重衰减项,用来减小权重

的幅度,防止过度拟合.λ为权重衰减参数 ,用于控

制公式中两项的相对重要性.
在反向传播过程中,对层l的每个神经元对应

的权值的权值更新,需要先求层l的每一个神经节

点的灵敏度,那么对于第n层(输出层)每个神经节

点根据式(７)计算灵敏度:

δn
i ＝∂E(x,y)

∂un
i

＝
∂１

２‖tn －yn‖２

∂un
i

＝
∂１

２
(yn －f(un

j))２

∂un
i

＝－(yn －tn)f′(un
i) (７)

激活函数的具体函数形式为:

y＝ １
１＋e－x (８)

对式(８)求导可得:

y′＝ ( １
１＋e－x)′＝ e－x

(１＋e－x)２ ＝ １
１＋e－x􀅰 e－x

１＋e－x

＝ １
１＋e－x(１－ １

１＋e－x)＝y(１－y) (９)

因此输出层的灵敏度可表示为:

δn
i ＝ (tn －yn)tn(１－tn) (１０)

对l＝n－１,n－２,􀆺,２的各个层,当前层l每个神

经节点i对应的灵敏度计算公式如下:

δn－１
i ＝∂E(x,y)

∂un－１
i

＝

１
２∂∑

sn

j＝１

(yj－tn
j)２

∂un－１
i

＝ １
２∑

sn

j＝１

∂(yj－f(un
j))２

∂un－１
i

＝ ∑
sn

j＝１
－(yj－f(un

j)
∂f(un

j)
∂un－１

i

＝ ∑
sn

j＝１

(δn
j􀅰 ∂

∂un－１
i

(f(un－１
i )Wn

ij ＋bn
j)

＝ ∑
sn

j＝１
δn

j􀅰Wn
ij􀅰f′(un－１

i )

＝ ∑
sn

j＝１
δn

j􀅰Wn
ij􀅰xn－１

i 􀅰(１－xn－１
i ) (１１)

将式(１１)中的n－１与n替换为l与l＋１,就可以得

到:

δl
i ＝ ∑

sl＋１

j＝１
Wl＋１

ij 􀅰δl＋１
j 􀅰xl

i􀅰(１－xl
i) (１２)

那么l＝n－１,n－２,􀆺,２的各个层的灵敏度为:

δl ＝Wl＋１δl＋１xl(１－xl) (１３)
那么各层中误差对W 和b的偏导数就可以表示

如下:

∂E(x,y)
∂Wl

ij
＝∂E(x,y)

∂ul
i

∂
∂Wl

ij
(xl－１

i Wl
ij ＋bl

j)

＝ (δl
j)T􀅰xl－１

i ＋λωl
ij (１４)

∂E(x,y)
∂bl

j
＝∂E(x,y)

∂ul
i

􀅰∂ul
i

∂bl
j
＝δl

j (１５)

最后就可以按照如下公式对层l中的参数W 和b进

行调整和更新,其中η表示学习率:

wl
ij ＝wl

ij －η
∂E(x,y)

∂Wl
ij

＝wl
ij －η(δl

j)T􀅰xl－１
i ＋λωl

ij

(１６)

bl
j ＝bl

j－η
∂E(x,y)

∂bl
j

＝bl
j－ηδl

j (１７)

实验通过识别率来度量手写字符的识别结果,识别

率计算公式如下:
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误识别率/％＝错误识别个数/样本总数×１００ (１８)

２　实验结果及分析

２．１　实验数据

实验所用的数据来自 MNIST 手写数字字符

库,该字符库中含有０~９的训练数据集和测试数据

集两种图片,包括６００００个样例的训练样本集和

１００００个样例的测试样本集,每张图片的灰度级是

８,大小为２８∗２８,图３为部分样本,分别从 MNIST
字符库的训练样本集和测试样本集中随机抽取

２０００个和１０００个样本作为本实验中的训练样本和

测试样本.

图３　字符库部分样本

２．２　实验结果分析与讨论

由于训练样本较多,无法实现一次性将全部样

本输入到网络,因此采取分批次输入,使网络得到充

分训练,为研究每批输入到网络中的样本数量对识

别率的影响,分别将单次输入网络的样本图片数量

设置为一批输入５０、１００、２００,得到的实验结果如图

４所示.

图４　每批输入样本数量对识别性能的影响

图４中,横坐标表示网络训练过程中的迭代次

数,纵坐标表示测试样本集的误识别率.从图４中

可以看出,随着迭代次数的增加,误识别率逐渐减

小,网络逐渐达到收敛状态,当每批输入５０个样本

到网络时,迭代３０次左右就可以取得较高的识别

率,识别效果明显,对样本训练时,单次输入样本数

量越少,网络收敛速度越快,同时误识别率比单次输

入１００和２００个样本都要低.
在训练样本、测试样本数量相同,每批输入的样

本数也相同的情况下,对网络的规模进行调整,分别

将卷积层 C１和 C２的滤波器数量设置为２和８、６
和１２、１０和１６,测试网络规模对泛化性能的影响,
图５为对训练集和测试集数据使用不同网络规模进

行识别的结果.

图５　网络规模对识别性能的影响

从图５中可以看出,在迭代３０次以后,可达到

高于９０％的识别率,随着迭代次数增加,不同网络

规模对样本的识别率越来越高,但变化不大,可认为

这时网络达到收敛,取得最佳识别效果,网络结构为

６－６－１２－１２时,收敛速度最快,识别效果也比较

好,这是因为这时的网络规模在２０００个训练样本下

能得到充分训练.同时,网络性能达到一定程度后,
继续增加网络中各层的规模,网络也可以较快的收

敛,但对识别率影响不大,这是因为网络规模增大后,
相应需要学习的参数也增加了,网络要充分训练需要

的样本相应也会增加,而实验中的２０００个训练样本

可能无法满足实际训练要求,使网络无法得到充分训

练,实验表明,减小网络规模,网络的泛化能力有降低

趋势,但增加网络规模,网络的泛化能力并没有明显

的提高,但仍具有较强的稳定性能和可扩展性.
如果学习率设置不合理,会使网络陷入局部极小

值,导致无法收敛,出现过拟合现象.为分析网络学

习率对网络识别结果的影响,分别将网络学习率设置

为０．２、０．５、１．０、１．２、２．０,实验结果如图６所示.

图６　不同学习率下的识别结果
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从实验结果可以看出:网络学习率越大,收敛速

度也越快,网络识别率相对高一些,当学习率取值为

２．０时,开始网络识别率会下降的很快,随着迭代次

数增加,识别率很高,但会出现在一个值附近上下波

动,不稳定,这是学习率取值过大,学习的速度较快

引起的.可以看到识别曲线平稳下降,没有出现过

拟合现象.
在式(４)中已经详述了训练样本在前向传播过程

中产生的误差,本文建立的网络模型,在不同学习率

下,样本集在网络中训练产生的均方误差如图７所示.

图７　网络在不同学习率下训练的误差曲线

在图７中,横坐标表示训练样本的数量,纵坐标

表示计算得到的均方误差,对网络用几个不同的学

习速率进行训练,从训练后误差变化曲线可以看出,
在训练过程中,随着输入样本数量的增加,均方误差

逐渐减小,直到网络达到一个较稳定的值.随着训

练的进行,当学习率取值为１．０时,均方误差下降的

速度比０．２和０．５时要快,学习率取０．２时,均方误

差的曲线在一段时间变化比较平稳,收敛速度相对

较慢,这是学习率取值偏小的缘故,随着样本数量的

增加,收敛速度越快,识别效果也越好.
为了分析 CNN 网络的识别性能,利用几种常

用的识别方法对 MNIST 字符库进行识别,结果如

表１所示.

表１　几种常用方法识别结果

分类器 预处理 误识别率/％
单层最近邻分类器(１－NN) 无 １５．０

K 最近邻(KNN) 无 ５．５０
支持向量机(SVM) 偏移校正 １．６９

卷积神经网络(CNN) 无 ０．９８

从表１可以看出,卷积神经网络模型在 MNIST
手写数字字符库上的误识别率为０．９８％,和其它识

别方法相比,其误识别率更低,表明此方法在手写体

数字识别方面具有一定的优势.

３　结　语

本文对LeNetＧ５神经网络模型进行了改进,改
进后的网络模型结构简单,具有更少的参数,使得网

络在相同训练集上训练消耗的时间更短.由于本文

建立的网络中间层是卷积层和采样层的交替出现,
在网络中添加或减少网络层数容易实现,网络灵活

性好,具有很强的扩展性,网络结构可以根据实际需

要进行调整,以满足实际识别要求,与其它常用的分

类方法相比,具有明显的优势.研究结果表明,改进

后的网络能够很好地提取输入数据特征,识别率较

高,惩罚项的加入消除了网络识别过程中的过拟合

现象.同时,通过对识别性能的研究还发现,每批输

入样本数量越小,其识别率越高,网络收敛速度越

快,识别性能越好.减少卷积层滤波器数量,对应的

网络规模变小,网络的泛化能力会下降,但增加网络

规模,网络的泛化能力没有太大变化.
本文的研究可为后续在识别方面卷积神经网络

模型结构的设计提供参考.基于卷积神经网络的识

别要取得良好的效果,往往需要大量的训练样本,但
在实际分类问题中,难以获取到大量的样本,在样本

数量有限的情况下,如何提高网络的识别性能还有

待进一步研究.
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HandwrittenNumeralRecognitionBasedonConvolutionNeuralNetwork
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Abstract:TheconvolutionneuralnetworkmodelisimprovedonthebasisofLeNetＧ５ model．The
improvedmodelandthenetworktrainingprocessareintroduced,andforwardandbackpropagation
algorithmsofnetworkmodelintheprocessoftrainingarededuced．Theimprovedmodelistestedonthe
MNISTcharacterlibrary,andtheeffectsofdifferentfilternumberattheconvolutionlayer,quantityof
eachbatchandnetworklearningratioontheperformanceofthefinalrecognitionareanalyzed．Meanwhile,

andthetraditionalidentificationmethodsarecomparedwiththerecognitionmethodinthispaper．The
experimentalresultsshow thattheimproved networkstructureissimple,withsmall workload of
pretreatment,strongextensibility,fastrecognitionandhighrecognitionrate．Itcaneffectivelypreventthe
networkoverＧfittingphenomenon．Therecognitionperformanceissignificantlysuperiortotraditional
methods．
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