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基于改进卷积神经网络的手写数字识别

杜　洋，王展青
（武汉理工大学 理学院，武汉　４３００７０）

摘要：针对试卷卷头手写分数识别问题，提出一种改进卷积神经网络 （ＣＮＮ）的手写数字识别算法；该算法，在网

络提取图像特征的过程中改用多层特征融合和混合采样的方式，实现图像特征信息的充分提取；在网络训练阶段采用学

习速率自适应的调整策略和增加动量项，提高网络训练速度；最后，采用ＳＶＭ 分类器进行分类识别；实验结果表明，

该算法有效的提高了手写数字的识别率，减少了训练时间，识别性能优于普通的ＣＮＮ模型和其它对比方法；在 ＭＮＩＳＴ

数据集上的仿真实验充分验证了算法的有效性。

关键词：手写数字识别；卷积神经网络；ＳＶＭ分类器
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０　引言

手写数字识别在教育、邮政、银行以及商业等诸多领

域有着重要的应用。目前研究者们提出了许多手写数字识

别的方法，如多尺度特征和神经网络相融合的方法［１］、基

于原型生成技术的方法［２］、基于 ＡＰ和ＢＰ神经网络的方

法［３］、基于概率测度支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）的方法
［４］等，但是上述方法对特征的表达能力不足，

容易受到外界环境的影响，不能达到高识别率的要求。

近年来，卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）在手写数字识别方面取得了很好的表现，它对图像

识别具有自动提取特征的能力，避免了传统识别方法中复

杂的特征提取和数据重建的过程；它的局部感受野、权值

共享和下采样特性保证了图像对位移、缩放和扭曲的鲁棒

性。从功能上ＣＮＮ可以看作是特征提取器与分类器的结合

体，深层结构和大量的学习参数决定了ＣＮＮ是很好的特征

提取器。ＣＮＮ在算法和结构上与ＢＰ神经网络都比较相似，

因此具有与ＢＰ神经网络相同的缺点，如训练时间长、训练

可能收敛到局部最优、容易出现过拟合现象等。为了使

ＣＮＮ变得更加完善、识别效果更好，近来不少学者对ＣＮＮ

提出了结构改进和算法优化的策略。文献 ［５］提出一种基

于暹罗网络的深度神经网络模型的手写字符识别方法，识

别率达到９８％，但是该模型没有很好地获取样本的差异性

特征。文献 ［６］提出一种二进制ＣＮＮ深度学习模型用于

行人再识别，并取得了很好地识别效果，但该模型不能很

好地学习样本的高级特征。文献 ［７］提出一种多通道输入

的ＣＮＮ改进方法。在进行网络训练之前，先对输入图像进

行多尺度超像素分割，得到３个通道的输入，再将３个通道

的信息输入网络进行训练。实验证明，ＣＮＮ的多通道改进

方法在图像识别、图像匹配等方面效果明显。文献 ［８］在

利用ＣＮＮ进行图像识别时，提出将卷积核设定为加权ＰＣＡ

矩阵的形式，完成隐层神经元之间的映射，充分利用每层

的映射结果，通过生成码本的方式产生最终的特征向量。
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传统ＣＮＮ在完成特征提取后，多采用ＲＢＦ或ｓｏｆｔｍａｘ分类

器进行分类识别，但随着ＳＶＭ、稀疏表示和流形学习等浅

层分类器的不断发展，它们的分类性能也有了很大的提高，

因此研究者将ＣＮＮ模型与性能更优的分类器进行结合。文

献 ［９］提出将ＣＮＮ与ＳＶＭ相结合的方法进行手写数字识

别，通过在 ＭＮＩＳＴ数据集上的实验证明了ＣＮＮ分类层的

分类能力不如一些传统的分类器。文献 ［１０］提出一种

ＣＮＮ层间特征融合的方法并与流形分类器相结合解决年龄

识别问题。

鉴于此，本文以试卷卷头手写分数为例，提出一种基

于改进ＣＮＮ的算法 （ＣＮＮ－１）来研究手写数字识别问题。

先通过多层特征融合和混合采样的方式，充分提取图像特

征信息；再对训练算法进行改进，提高网络的训练速度，

减少识别所需时间；最后通过ＳＶＭ 分类器进行分类识别，

提高识别率。实验结果表明，该算法有效的减少了训练时

间，提高了手写数字的识别率。

１　预处理

试卷卷头手写分数识别的首要环节是通过预处理获取

单个手写分数字符。它的具体步骤包括灰度化、图像倾斜

矫正、手写分数区域提取、二值化、去框线、去噪声、字

符分割、归一化等，主要过程是手写分数区域的提取和字

符分割。

１１　主要预处理过程

主要预处理过程方法如下。

（１）手写分数区域的提取。鉴于手写分数区域是表格

框线结构，所以采用 Ｈｏｕｇｈ变换
［１１］检测手写分数区域。提

取手写分数区域时，考虑到书写随意性导致的字符出分数

栏下框线的情况，需提取手写分数出下框线部分的区域，

保留字符信息。

（２）字符分割。字符分割分为每题分数的分割和两位

分数的分割，对于每题分数的分割选择与垂直框线相同的

位置进行分割。由于教师书写的随意性，两位手写分数存

在粘连和未粘连的情形。对于未粘连分数，采用连通域分

割法［１２］；对于粘连的分数，采用改进的滴水算法［１３］，该算

法首先是对字符的笔划粘连部分利用距离变换提取中心线，

然后计算字符笔划的倾斜角度来指导水滴在中心线上端和

下端的渗漏方向，最终形成一条分割路径，实现粘连字符

的分割。

１２　其它预处理过程

其它预处理过程方法如下。

（１）灰度化、二值化、归一化。对原图像ＲＧＢ三个分

量加权平均得到灰度图像。采用全局阈值的Ｏｓｔｕ算法实现

最佳阈值Ｔ的自动选取，进行二值化处理。为了增加特征

提取的准确性，将分割完成后的字符图像统一大小归一化

到３２×３２像素。

（２）图像倾斜矫正、去框线、去噪声。由于人为操作

等因素，通过摄像头获取试卷卷头图像时可能存在一定的

倾斜，采用Ｈｏｕｇｈ变换检测直线并调整倾斜。同时检测手

写分数区域的水平框线和垂直框线，通过滤波去除图像框

线。框线去除后，与框线存在粘连的字符会在粘连处发生

断裂，根据框线与字符在粘连处的行值和列值相等的特点

对断裂字符进行补充。对于手写分数区域离散噪声点的消

除，求待测像素犳（狓，狔）周围８个像素的平均值犪，若狘

犳（狓，狔）－犪狘的值大于或等于１２７．５，则该点是噪声点，将

其值设置为２５５，若小于１２７．５，则保持原值不变。

２　基于改进犆犖犖的手写数字识别

２１　犆犖犖基本原理

如图１所示，典型的ＣＮＮ结构主要由输入层、卷积层

（Ｃ１、Ｃ３、Ｃ５）、池化层或下采样层 （Ｓ２、Ｓ４）、全连接层

（Ｆ层）和输出层组成。

图１　典型的卷积神经网络结构图

ＣＮＮ通过 “卷积＋下采样”的结构进行特征提取。输

入层为单个手写数字图像犜，用犡犻表示网络第犻层的特征

图 （犡０＝犜）。若犡犻为卷积层，则犡犻表示为：

犡犻＝犳（犡犻－１犓犻＋犫犻） （１）

　　其中犓犻为可训练的卷积核，犫犻为偏置，“ ”表示卷积

运算，犳（狓）为激活函数。

常用的激活函数有ｓｉｇｍｏｉｄ函数、狋犪狀ｈ函数和ＲｅＬｕ函

数。本文选用ＲｅＬｕ函数
［１４］作为卷积层的激活函数，其表

达式为：

犳（狓）＝ｍａｘ（０，狓） （２）

　　ＲｅＬｕ函数较其它激活函数的优点是：（１）它使网络一

部分神经元的输出为０，从而使网络具有一定的稀疏性、减

少计算复杂度； （２）使网络具有更强的分类能力，减小了

参数间的相互依懒性，缓解了过拟合问题的发生； （３）它

的导数只为０或１，在误差反向传播时较少出现梯度消失。

下采样层是对卷积层得到的每个特征图中狀狀区域内

的像素进行采样操作，使特征图的尺寸减小。常见的采样

操作有均值采样和最大值采样。若犡犻为下采样层，则均值

采样和最大值采样表达式分别为：

犡犻＝犳（犠犻犘犿犲犪狀（犡犻－１）＋犫犻） （３）

犡犻＝犳（犠犻犘ｍａｘ（犡犻－１）＋犫犻） （４）

　　其中：犘犿犲犪狀（狓）、犘ｍａｘ（狓）分别表示均值采样操作和最大

值采样操作，犠犻为权值，犫犻为偏置。

下采样的主要作用是： （１）在保留原始特征信息的前

提下，对特征图进行降维，避免陷入维数灾难，并且对平

移、旋转等变形具有很好的鲁棒性； （２）对特征图进行压

缩，降低计算复杂度。

２２　犆犖犖特征提取

本文对ＣＮＮ中 “卷积＋下采样”的图像特征提取方式

进行以下两个方面的改进：
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（１）传统ＣＮＮ是图像经过一层层的映射，映射到最后

只将输出层作为特征提取结果，这样在中间层就会丢失很

多重要的图像特征，从而影响识别率。本文受 Ｗａｎｇ等
［１０］

层间特征融合思想的启发，在输出图像特征提取结果时，

不仅仅只采用最后一层的输出结果，而是对输入图像在网

络中每一层的映射结果都进行输出，再利用主成分分析

（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）法
［１５］对提取的全部

输出特征进行降维处理，将其融合为多层深度特征。

（２）在下采样过程中通过引入均值采样和最大值采样

相结合的方式 （混合采样）来增加采样层的多样性。这种

方式可以兼顾到均值采样和最大值采样获得的特征值，从

而提取更丰富的图像特征，稳定性较高，混合采样表达

式为：

犜犻＝
１

２
（犘犿犲犪狀（犡犻－１）＋犘ｍａｘ（犡犻－１）） （５）

犡犻＝犳（犠犻犜犻＋犫犻） （６）

通过对特征提取方式的改进来弥补原来单一的输出层和采

样层特征提取的不足，实现图像特征的充分提取与融合，

改进的ＣＮＮ特征提取结构，如图２所示。

图２　改进的ＣＮＮ特征提取结构图

２３　训练算法的优化

卷积神经网络的训练过程采用反向传播 （ＢＰ）算法，

ＣＮＮ通过正向计算和反向传播，不断调整权值和阈值使网

络的均方误差函数不断减小，直至达到网络可以接受的精

度要求。但是ＢＰ算法存在一些缺陷，如训练效率不高、训

练时间长、容易出现过拟合现象；训练过程振荡、收敛速

度慢、易陷入局部最优等。因此本文采用以下方法克服ＢＰ

算法在网络训练过程中存在的缺陷：

（１）在全连接层添加ｄｒｏｐｏｕｔ
［１６］随机隐退。在网络训练

过程中，随机的将一部分神经元的输出值以概率犘设置为

０，减少模型参数，简化模型，可以有效的防止过拟合现

象，提高网络泛化能力。

（２）采用增加动量项的梯度下降法避免网络陷入局部

最优。由于ＢＰ算法在权值调整过程中，只按照狋时刻的误

差梯度方向调整，没有考虑到狋－１时刻的误差梯度方向，

从而在训练过程中出现动荡、收敛速度慢等现象。为此，

在权值调整公式中通过增加动量项来反映权值调整经验的

积累，含有动量项的权值调整［１７］公式为：

Δ犠犻犼
（狋）＝ηδ犻狆犼＋αΔ犠犻犼

（狋－１） （７）

　　其中α为动量因子 （０＜α＜１），η为学习速率 （０＜η

＜１），δ犻为误差项，狆犼为节点的输出，Δ犠犻犼
（狋）为第狋次训练

后权值的调整量。从 （７）式中可以看出，增加动量项的作

用是将前一次的权值调整量取一部分迭加到本次的权值调

整量中，避免出现局部最优。

（３）学习速率自适应调整策略加快网络收敛速度。ＢＰ

算法收敛速度慢的一个重要原因是学习速率选择不当，选

择合适的学习速率，可以加快网络的训练速度。本文通过

学习速率自适应调整策略，动态改变学习速率，使学习速

率能够根据误差的变化趋势自适应的调整大小。将 （７）式

中的学习速率η改进为以狋为变量的时间序列函数，则自适

应学习速率η的调整公式为：

η（狋＋１）＝

β１·η（狋），犈（狋）＜犈（狋－１）

β２·η（狋），犈（狋）＞ξ·犈（狋－１）

η（狋），犈（狋－１）≤犈（狋）≤ξ·犈（狋－１
烅

烄

烆 ）

（８）

　　其中β１、β２分别为学习速率增加和减小的比例因子 （β１

＞１、０＜β２＜１），ξ为允许反弹误差系数 （ξ＞１），犈（狋）为

网络误差。经过一次权值调整之后，如果网络误差减小，

则在下次调整时可以增加学习速率，从而加快网络收敛速

度；如果网络误差增大且大于前一次误差的ξ倍时则需要减

小学习速率，其它情况则保持学习速率不变。

２４　本文算法

本文算法分为网络训练和图像识别两部分，网络训练

流程如图３所示。

图３　网络训练流程图

主要算法步骤如下。

（１）将训练样本图片进行预处理后输入改进的卷积神

经网络；

（２）用符合高斯分布的小随机数对网络中的连接权值、

阈值进行初始化，并设定精度控制参数；

（３）逐层计算网络各层的输出值：

犪
（犾）
＝犳（狕

（犾）） （９）

狕
（犾）
＝犠

（犾）犪
（犾－１）
＋犫

（犾） （１０）

　　其中犪
（犾）表示第犾层的输出值，狕

（犾）表示第犾层的激活值，

犳（狓）为激活函数，犠
（犾）为第犾层的权值，犫

（犾）为第犾层的偏置；
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（４）计算各网络层的残差δ
（犾）：

δ
（犾）
＝

－（狔－犪
（犾））·犳′（狕

（犾））， 犾＝狀

（（犠
（犾））犜δ

（犾＋１））·犳′（狕
（犾）），犾＝２，３，…，狀－｛ １

（１１）

　　其中狔为目标输出值，犳′（狓）为激活函数的导数；

（５）利用增加动量项的梯度下降法对网络参数权值犠

和偏置犫进行微调，公式如下：

Δ犠犻犼
（狋＋１）＝ηδ犻狆犼＋αΔ犠犻犼

（狋）

Δ犫犻（狋＋１）＝ηδ犻＋αΔ犫犻（狋｛ ）
（１２）

　　其中Δ犠犻犼
为权值变化量，Δ犫犻为偏置变化量；

（６）更新训练样本，并判断是否达到要求的网络精度

或迭代次数。若达到，则网络训练完毕；若没有达到，则

继续之前的步骤，反复迭代训练网络参数，直到满足要求；

（７）将测试样本图片进行预处理后输入已经训练好的

网络中，并由ＳＶＭ分类器得出分类结果。

２５　犛犞犕分类识别

手写体数字识别是一个多分类问题，包含０到９这１０个

数字，常用的ＳＶＭ多分类方法有 “一对一”、 “一对多”和

有向无环图 （ＤＡＧ）法，本文选用ＳＶＭ一对一多分类法。

在训练犻，犼两类样本间的分类器时，需要解决如下最

优化问题：

ｍｉｎ
狑
犻犼
，犫
犻犼
，ξ
犻犼

１

２
‖狑

犻犼
‖
２
＋犆∑

狀

狋＝１
ξ
犻犼
狋

狊．狋．

狑犻犼·φ（狓狋）＋犫
犻犼
≥１－ξ

犻犼
狋，若狔狋＝犻

狑犻犼·φ（狓狋）＋犫
犻犼
≤－１＋ξ

犻犼
狋，若狔狋≠犻

ξ
犻犼
狋 ≥０，犻，犼＝１，２，…，

烅

烄

烆 狀

（１３）

　　其中狑
犻犼 为权重向量，犆为惩罚因子，ξ

犻犼
狋 为松弛变量，φ

是将狓狋映射到高维特征空间的映射函数，犫
犻犼 是偏置。

选取适当的核函数犓（狓，狓）＝ （φ（狓），φ（狓）），可以使

ＳＶＭ 在高维核空间中通过分类函数将样本进行线性分类。

常用的核函数有：线性核函数、多项式核函数、ｓｉｇｍｏｉｄ核

函数、ＲＢＦ核函数等，本文选用ＲＢＦ核作为ＳＶＭ 分类器

的核函数：

犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
‖狓犻－狓犼‖

２

２δ（ ）２
（１４）

　　采用 “投票法”进行类别的判断：对待测样本狓，依

次用４５个分类函数进行判别。犻，犼两类间的最优分类函数

为犳（狓）＝ｓｇｎ（（狑
犻犼）犜φ（狓）＋犫

犻犼），若犳（狓）≥０，则犻类得

一票；反之，则犼类得一票。当遍历完所有分类函数后，根

据得票数来确定待测样本狓所属的类别。

２６　算法复杂度分析

本文算法计算量主要来源于ＣＮＮ的图像卷积过程，图

像尺寸、卷积核的数量与大小、卷积层的数量等因素均会

影响算法的计算速度。

单个卷积核对一幅图像进行卷积操作计算量为：

犛＝ ∑
犠－犿＋１

犪＝１
∑
犓－狀＋１

犫＝１

（∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

犽犻犼犜犪＋犻－１，犫＋犼－１） （１５）

　　其中犽犻犼表示大小为犿×狀的卷积核，犜表示大小为犠×

犓的输入图像。

ＣＮＮ通常采用多个卷积层以及各层采用不同数量的卷

积核来提取输入图像的不同特征，当卷积层数量和卷积核

数量增加时，计算量也会增加。因此，ＣＮＮ对输入图像进

行卷积操作计算量为：

犆＝∑
犘

狆＝１
∏
犙

狇＝１

犛狆狇 （１６）

　　其中：犘表示卷积层数量，犙表示卷积核数量。

３　仿真实验及性能分析

为了验证算法的性能，实验分为两部分：在自制试卷

卷头手写分数数据集上进行研究性实验和在 ＭＮＩＳＴ数据集

上进行验证性实验。实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，仿

真平台为 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ａ，

各种算法的实验结果均为运行１０次取平均值。

３１　参数设置及评价指标

为了提高识别率和保证较好的识别效果，结合文献

［１８］中的经验参数和多次实验结果，实验参数设为：动量

因子α＝０．５，初始自适应学习速率η＝０．０１，学习速率增

加的比例因子β１ ＝１．０５，学习速率减小的比例因子β２ ＝

０．７，允许反弹误差系数ξ＝１．０４，惩罚因子犆＝１２８，核参

数δ＝０．２。

实验是在网络的不同迭代次数下，通过识别率和运行

时间 （训练时间和测试时间）来评价算法的性能。识别率

计算公式如下：

狉犪狋犲＝
狀犮
犖
×１００％ （１７）

　　其中：狀犮为测试时正确识别的样本数，犖 为测试时识别

的样本总数。

３２　算法比较及结果评价

实验１为了研究算法的性能，进行自制样本集试卷卷

头的手写分数识别。首先通过摄像头获取试卷卷头样本图

像并对其进行预处理得到单个手写分数样本集。预处理后

的样本大小为３２×３２，部分预处理及样本集图像如图４ （ａ）

－ （ｈ）所示。

本实验采用２０００张图片作为训练样本，１０００张图片

作为测试样本。为了探究不同的采样操作和ｄｒｏｐｏｕｔ层对实

验的影响，在本文算法 （ＣＮＮ－１）其它件都相同的情况

下，分别在采样层采用均值采样 （ＣＮＮ－２）和最大值采样

（ＣＮＮ－３），在采样层采用混合采样但在全连接层不添加

ｄｒｏｐｏｕｔ（ＣＮＮ－４），将以上方法进行对比实验，实验结果

如表１和图５所示。

表１　几种不同方法下的实验结果比较

实验方法 识别率／％ 运行时间／ｓ

ＣＮＮ－１ ９８．９２ ７２．３

ＣＮＮ－２ ９３．４８ ７１．８

ＣＮＮ－３ ９５．５５ ６９．１

ＣＮＮ－４ ９８．８０ ８８．５
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图４　部分预处理和样本集图像

图５　不同算法的识别结果对比图

　　由表１和图５的结果可知：ＣＮＮ－１、ＣＮＮ－２、ＣＮＮ

－３的运行时间相差不多，但ＣＮＮ－１的识别率却明显高于

ＣＮＮ－２和ＣＮＮ－３，说明混合采样优于均值采样和最大值

采样，可以更加充分的获取图像特征信息，提高识别率。

实验时设置ＣＮＮ－１中ｄｒｏｐｏｕｔ层的ｄｒｏｐｏｕｔ＿ｒａｔｉｏ值为

０．５，即经过ｄｒｏｐｏｕｔ层后每个输出节点的值都以５０％的概

率置为０，ＣＮＮ－４较ＣＮＮ－１没有在全连接层添加ｄｒｏｐ

ｏｕｔ随机隐退，识别率比ＣＮＮ－１低０．１２％，运行时间比

ＣＮＮ－１多１６．２ｓ，说明ｄｒｏｐｏｕｔ层对本实验的识别效果有

一定的贡献。

由于不同的核函数和分类方法具有不同的适应性和识

别效果，因此选用不同的多分类方法和核函数可以构造不

同的ＳＶＭ分类器。为了研究ＳＶＭ 多分类方法和核函数对

识别率的影响，采用几种常用的多分类方法和核函数进行

对比实验，结果如表２所示。

从表２中可以看出：不同多分类方法及核函数的选择

对识别率和运行时间都有一定的影响。对于分类方法来说，

采用一对一多分类方法比采用一对多和ＤＡＧ时的识别率要

表２　基于不同多分类方法与核函数的实验结果对比

核函数

多分类方法

一对一 一对多 ＤＡＧ

识别

率／％

运行

时间／ｓ

识别

率／％

运行

时间／ｓ

识别

率／％

运行

时间／ｓ

线性核 ８６．５１ ９３．０ ８４．５７ １５２．１ ８３．９２ １０３．４

多项式核 ８６．４６ １０４．１ ８４．２５ １５３．５ ８４．６４ １２３．５

ｓｉｇｍｏｉｄ核 ９３．１３ １１２．７ ８８．２３ １７２．１ ９０．４２ １５２．３

ＲＢＦ核 ９８．０２ ８７．９ ９２．６３ １３２．３ ９３．５１ １１５．４

高，而采用一对多和ＤＡＧ分类方法的识别率相差不大，在

运行时间上一对一多分类方法也具有一定的优势。对于同

种分类方法不同的核函数来说，采用ＲＢＦ核函数时的识别

率最高，并且明显优于其它三种核函数。所以ＳＶＭ采用一

对一多分类法和ＲＢＦ核函数相结合的策略识别效果最好。

实验２为了证明算法的普适性，在 ＭＮＩＳＴ数据集上进

行验证性实验。ＭＮＩＳＴ数据集由手写数字０到９的图像组

成，包含６万张训练样本和１万张测试样本，而且每张图像

都经过尺度归一化，大小均为２８×２８像素。下面将ＣＮＮ－

１算法与ＬｅＮｅｔ－５、文献 ［９］的算法进行对比实验，实验

结果如表３和图６所示。

表３　ＣＮＮ－１与ＬｅＮｅｔ－５、文献［９］算法

实验方法 识别率／％ 运行时间／ｍｉｎ

ＣＮＮ－１ ９９．０５ ２８．６６

ＬｅＮｅｔ－５ ８８．５９ ４９．４３

文献［９］ ９４．１８ ３７．１４

图６　不同算法在 ＭＮＩＳＴ上的识别结果对比图

ＬｅＮｅｔ－５与文献 ［９］算法的区别在于分类层分别使用

ｓｏｆｔｍａｘ和ＳＶＭ分类器，由表３可知它们的运行时间分别

为４９．４３ｍｉｎ和３７．１４ｍｉｎ，使用ＳＶＭ分类器的时间明显比

ｓｏｆｔｍａｘ的短。这是因为对于ｓｏｆｔｍａｘ分类器来说，当某类

的概率大于０．９时就意味着分类正确，但是损失函数会继

续计算，直到概率接近于１，这样会增加运行时间；ＳＶＭ

分类器则更专注于分类错误的样本，对已经分类正确的样

本不再处理，从而能大幅度的提高训练速度和识别率。由

表３和图６可知，ＣＮＮ－１在文献 ［９］算法的基础上对网

络结构和训练算法做的针对性改进，提高了识别率也减少

了运行时间，更有利于解决手写数字的识别问题。实验证

明：ＣＮＮ－１算法在 ＭＮＩＳＴ数据集上相比其它算法同样具
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有优越性，从而验证了ＣＮＮ－１算法的普适性和有效性。

４　结语

本文针对试卷卷头的手写分数识别问题提出了改进卷

积神经网络的手写数字识别算法。分别从网络特征提取方

法和训练算法上对传统卷积神经网络进行了改进，通过多

层融合深度特征和混合采样层充分提取图像的特征和信息，

增加动量项和自适应学习速率的方式来减小训练时间、提

高训练速度，采用ＳＶＭ 分类器进行分类识别，提高识别

率。在 ＭＮＩＳＴ数据集上进行验证性实验，实验结果表明该

算法有效的提高了网络的训练速度和识别率，减少了运行

时间。下一步工作将考虑如何通过多尺度池化的思想进一

步改进卷积神经网络，使网络能够接受任意尺寸的输入图

像，同时保持较好的识别效果和时效性。
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