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实验三 用 Python编程构建 CNN实现手写体数字识别

【实验目的】

1. 理解全连接神经网络的缺陷和卷积神经网络的基本原理。

2. 掌握搭建卷积神经网络流程。

3. 掌握全连接层数据的正向传播以及误差反向传播算法的 Python编程实现。

4. 熟悉卷积层和池化层的数据正向传播和误差反向传播算法的 Python编程实现。

5. 了解搭建卷积神经网络的常用函数。

6. 熟悉MNIST数据集的加载方法以及将二进制编码的手写体标签向独热（onehot）类型

转换的方法。

【实验器材】

硬件：实验用 PC机一台

环境：人工智能实验平台

【实验原理】

一、卷积神经网络结构

在搭建卷积神经网络之前，首先要了解卷积神经网络的结构是怎么样的，其和之前的多

层感知机的区别是怎么样的，具体是怎样进行计算的。常见的卷积神经网络的表现形式如下：

图 1 卷积神经网络结构示意图

（1） 结构图

由于卷积神经网络主要用于处理图像数据，所以卷积神经网络的结构图中，常以矩阵的

形式代表二维排列的神经元。因次，虽然图中没画出神经元结构，但图中每个矩形结构中，

都是二维排列的神经元。例如输入图像，其大小为 28*28，则它里面是二维排列的 28*28=784

个神经元，图中其它矩形结构以此类推。

（2） 卷积神经网络结构特点

图 1是一个经典简单的卷积神经网络结构图，其中“Convolutions”是卷积操作；“feature

map”是卷积后生成的隐藏层结果，叫做特征图；“Subsampling”是下采样操作，也就是现在

常说的“pooling”池化操作；’“Full connection”是全连接操作。由图 1可以看出，输入图像进
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入该卷积神经网络之后，首先进行了卷积操作，再进行了池化操作，接着再进行了一次卷积

和池化操作，接着是两次全连接操作，最终输出结果。

卷积神经网络的经典结构公式可以为“N(卷积+池化)+N+全连接层”。

二、 全连接神经网络的缺陷

多层感知机结构是人工神经网络早期使用比较多的一种网络。它的特点是，除输入层外，

每个神经元与其上一层的每个神经元之间都有连接，且不存在跨层连接或反向连接。从神经

元的连接方式来看，这种结构被称为“全连接结构”，全部由全连接结构组成的神经网络被称

作“全连接神经网络”。

全连接网络常见的形式如下：

图 2 全连接神经网络结构示意图

全连接的一个特征是连接较密集，一个连接意需要一个权值参数，因此全连接结构的参

数量会比较大。参数量大会造成模型对硬件的计算能力有一定要求，此外也会导致过拟合问

题。

在卷积神经网络中，全连接结构主要用于网络的最后几层，用于对提取的特征进行分类。

三、全连接参数过多的缓解

图 3是一个全连接结构的示意图，左边是输出图像，大小为 1000*1000，所以其输入神

经元个数为 10的 6次方。第一层隐藏层神经元也是 10的 6次方个，那么总的来说，采用全

连接之后，两层的权值参数共有 10的 6次方乘以 10的 6次方，也就是 10的 12次方。
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图 3 全连接结构

为了减少连接的参数量，卷积在此基础上做了两个调整：1）不再使用全连接的结构，

改用局部连接的方式。也就是说隐藏层的某个神经元不再与上一层所有神经元相连，仅与一

个窗口大小的神经元相连。如下图所示，这里隐藏层的神经元只与输入层的一个 10*10的窗

口大小的神经元相连。这样参数的总数就变成 10的 2次方乘以 10的 6次方，也就是 10的

8次方。参数量比原来的全连接下降了 4个数量级，但还是比较大。

图 4 局部连接结构

若是我们将所有隐藏层的神经元共享一套权值，这样的话，10的 6次方个神经元用的

都是一套权值，权值的数量就变成看 10*10，也就是 10的 2次方个。此时隐藏层中的参数

量已经下降到一个非常可观的程度，对比原来的全连接结构，采用了“局部感知”和“权值共

享”后，参数整体下降了 10个数量级。

四、单通道卷积结构

在全连接基础上采用的“局部感知”和“权值共享”组成的操作，就是 “卷积”操作。“权值

共享”共享的参数，就是卷积核，“局部感知”的窗口大小，就是卷积核的尺寸。最终卷积操

作呈现的效果，类似于有一张原图，一个卷积核窗口从图上一次扫过，每扫过一部分，就扫

过的图片的局部做加权求和的操作。

如下图所示，5*5大小的绿色矩阵的是原始图像，其中 3*3大小的黄色小方框是卷积核

每次扫过的区域，黄色方框右下角对应的“×0”，“×1”是卷积核中的参数，右侧的红色图像为

每次卷积核扫过后生成的结果。
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以步长为 1的大小扫过输入图像，则卷积核会由上到下，由左到右每次移动一个单位，

每扫过一个区域，就会得到一个输出，扫完整整图像之后，生成一个 3*3的特征图。

图 5第一、二窗口卷积计算示意图

以第一个窗口为例，局部输入为 33黄色窗口，输出为 1个神经元，权值黄色窗口中的

红色数字，加权求和的计算过程如下为：

1*1 + 1*0 + 1*1 + 0*0 + 1*1 + 1*0 + 0*1 + 0*0 + 1*1 = 4

同理，第二个窗口计算如下：

1*1 + 1*0 + 0*1 + 1*0 + 1*1 + 1*0 + 0*1 + 1*0 + 1*1 = 3

最终卷积结果如下：

图 6 卷积结果示意图

五、 其他形式的卷积

上述图 6所示的卷积操作形式存在两个问题：

A、图像越来越小；

B、图像边界信息丢失，即有些图像角落和边界的信息发挥作用较少。

因此需要 padding ，也就是填充。填充常见的形式有：零填充，常数填充，镜像填充，

重复填充。

根据填充多少不同，有三种卷积形式，valid padding、same padding和 full padding。

（1） valid padding(有效填充)：

就是输入图像周围没有填充。卷积核从输入图像左上角开始以一定步长依次划过。生成

的特征图一般比输入图像小。这种完全不使用填充的方式，我们也叫它“窄卷积”（narrow

convolution）。

（2） same padding(相同填充)或者叫 half padding（半填充）

通过填充来保持输出和输入的特征图尺寸相同。相同填充下特征图的尺寸不会缩减但输

入像素中靠近边界的部分相比于中间部分对于特征图的影响更小，即存在边界像素的欠表达。
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使用相同填充的卷积被称为“等长卷积（equal-width convolution）”。

（3） 第三种 full padding（全填充）

填充后使得每个像素在每个方向上被访问的次数相同。步长为 1时，全填充输出的特征

图尺寸为 L+f-1，大于输入值。使用全填充的卷积被称为“宽卷积（wide convolution）”。

经典的卷积神经网络中见到的卷积都是采用 valid和 same padding的形式。而在“语义分

割模型” 和 GAN的“生成模型”中，特征图还原成较大的尺寸，所以常会用用到 full padding。

六、 多通道卷积

在图 1中，图像输入网络结构后，通道数由原来的单通道变成了 6个，再变为后面的

16个，就是通过多通道卷积进行变换的。多通道的计算方式如下：

图 7 多通道卷积示意图

多通道图片如 RGB图像的三通道，卷积核的通道数要和输入图像的通道数相同。多通

道卷积过程：将每组卷积核应用到前一层的输入通道上生成一个输出通道，然后将这些通道

中相同位置的像素值相加形成单个输出通道。如上图所示，输入层是一个 5 x 5 x 3矩阵，有

3个通道。滤波器是 3 x 3 x 3矩阵，最后生成一张特征图。

若有多组卷积核的多通道卷积的计算如图 8所示：

图 8 多通道卷积计算细节



6

通过上图可以看到，输入图像有 3通道，总共有两组卷积核，共生成了两个特征图。图

1中，单通道的输入可以变为 6个特征图，又可以变为 16个特征图，就是因为分别使用了 6

组和 16组卷积核，最终生成了对应个数的特征图。

卷积计算后输出的特征图的计算公式如下：

若输入为 � × �� × �� 的矩阵（图像）；卷积核为 � × (� × � × �)，填充为 p ；

步长 stride为 s，输出特征图像为 � × (�� × ��) 。其中：

七、 池化操作

池化操作的作用主要是降维。早期的池化通常作用于图像中不重合的区域，根据实际需

要也可以重叠池化。不重叠的池化过程如图 9，池化也有一个池化窗口，窗口按照一定步长

扫过特征图，生成降维的特征图。

图 9 池化示意图

有两种常见的池化，最大池化和平均池化。最大池化，就是取最大值作为输出值，平均

池化就是取平均值作为输出值。

图 10 常见池化计算示意图

八、CNN实现手写体数字识别流程图
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开始

下载MNIST数据集

将图片进行归一化处理

将训练样本和结果
放入CNN模型中

定义损失函数

利用Adam最小化损失函数

在测试集中测试

结束

i <count +1?

i =i +1

一层层构建CNN模型

否

是

定义训练最大轮次count
i =0

得到识别准确率

图 11 CNN实现手写体数字识别流程图

九、数据集介绍

1、MNIST数据集

MNIST数据集有两种规格，小数据集（1797张 8*8的灰度图）和大数据集（70000张

28*28的灰度图）。sklearn中内置的 digits手写字体数据集是小数据集。本实验中第一部分，

即用简单的 CNN完成手写体数字识别，用小数据集完成模型的训练和测试。实验的第二部

分，即用 Le-Net5实现手写体数字识别用大数据集。

在计算机视觉领域中，MNIST数据集是经典的考察和比较基础模型相关性能的数据集，

一般网络上提供的MNIST数据集是 gz格式的压缩包，在导入模型前，首先要解压缩，之

后再进行数据的预处理操作。解压缩的MNIST数据集为原始的二进制字节文件，加载二进

制数据可以通过 python的 struct库进行二进制解码。二进制是计算机底层通用的编码，因此，

许多高级数值计算库提供了为二进制进行解码 和读取的功能，而且更为高效，如 Numpy。

MNIST 数 据集 分 为训 练 集 和测 试集 两 部 分 ， 共 4 个 文件 ， 训练 集 图 像

（ train-images-idx3-ubyte.gz）、训练集标签（（ train-lab-idx1-ubyte.gz）、测试集图像

（t10k-images-idx3-ubyte.gz）、测试集标签（（t10k -labels-idx1-ubyte.gz）。训练集包括 60000

张数字图像，训练集标签有与之对应的 60000个数字 0~9之间的标签。测试集 10000张图像，

测试集标签有与之对应的 10000个数字 0~9之间的标签。训练结和测试集中的图像的大小为

28像素*28像素，因此每张图对应 784个字节的数据。训练集图像数据和测试集图像数据中

前 16个字节偏移量为无关数据，其后为图像数据。标签数据集中前 8个字节为无关数据，



8

其后每一个字节就是一个标签。

由以上信息可知，MNIST数据集的加载方法是，对于图像而言，首先读取所有字节，

跳过前 16个无关字节，将余下的数据按照 784个字节进行分割，每一组 784字节就是一幅

图像。对标签集而言，首先读取所有字节，跳过前 8个无关字节，将余下的数据按照一个字

节一个标签进行分割。

2、手写体图片的特点

手写体数据集中的手写体图片是 28像素*28像素的灰度图，每个像素由 8位二进制编码

构成，可表现 0-255级的灰度级。

【实验内容】

本实验用 Python编程实现 CNN，完成手写体识别。（特别提示：要求完全用 Python编

程实现 CNN，不可以调用 Pytorch等深度学习框架。）具体内容包括以下五部分：1）im2col

与 col2im的实现；2）卷积层的编程实现；3）池化层的编程实现；4）全连接层的编程实现；

5）CNN的实践---用于手写体识别(小数据集)；6）Le-Net5的实践---用于手写体识别（大数

据集），Le-Net5的池化层采用最大池化。激活函数：1)卷积层、全连接层激活函数是 sigmiod；

2)最后输出层的激活函数是 Softmax；3)池化层激活函数采用恒等函数。

程序实现过程中用到的变量较多，归纳与表 1中。

表 1 变量名一览表

变量名 说明 变量名 说明

B 批次的大小 C 输入图像的通道数

Ih 输入图像的高度 Iw 输入图像的宽度

M 过滤器的数量 Fh 过滤器的高度

Fw 过滤器的宽度 Oh 输出图像的高度

Ow 输出图像的宽度 P 池化区域的大小

一、im2col 与 col2im 的实现

为了让卷积层和池化层的代码简洁并较快执行，本实验引入 im2col 与 col2im两种算法。

im2col（image to columns）和 col2im（columns to image）分别实现表示图像的四维数组与矩

阵的相互转换。以卷积层为例说明 im2col 与 col2im。

在实际应用中，要考虑到批次以及图像的多通道，因此，输入图像是 4为数组，即四阶

张量（B, C,Ih, Iw）。产生的输出图像也是相同的张量格式，如图 12中的（1）所示。卷积层

中的过滤器一般为多个，每个过滤器的通道数与图像的通道数相同。因此，过滤器的整体示

意图如图 12中的（2）所示。过滤器也是一个四维数组，即四阶张量。在编程实现卷积层时，

必须实现对多层重叠在一起的多维数组的处理。

使用 im2col 与 col2im算法进行变换的示意图如图 13所示。
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图 12（1）输入卷积的图像（考虑批次和通道） （2）过滤器的整体示意图

图 13 使用 im2col 与 col2im 变换的示意图

1、 im2col的算法实现

包括 1）图像的矩阵化，2)滤波器的矩阵化以及 3)卷积运算的实现。

图像的矩阵化。卷积运算可以通过使用矩阵乘法运算来编写简洁的代码实现，因此需要

将输入图像的形状变换为适合矩阵运算的形状。如图 14所示。由图 14（1）可以看出，图

像中的区域是从左上方向右侧滑动，区域中的元素被转行成矩阵的一个列。当区域范围到达

最右边时，下移一格，然后继续向右滑动。最终，图像被转换成图 14中（2）所示的矩阵。

由于滑动区域有重叠，最后得到的矩阵的元素数量要比原图中的像素数多。

图 14 单通道图像使用 im2col 进行变换

卷积运算时，过滤器在输入图像上相互重叠的区域之间滑动，因此，产生的矩阵的列数

就是过滤器所重叠的位置的数量，与输出图像的像素数 Oh*Ow 相等。过滤器的数量要与通

道数保存一致，输出图像的数量与批次大小相等。因此考虑通道数和批次，使用 im2col进

行变化后得到的矩阵形状如图 15所示。
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图 15 使用 Im2col 生成的包含批次和通道的矩阵

滤波器的矩阵化。为了实现图像矩阵和滤波器进行乘法运算，需要将多个滤波器转换到

同一个矩阵中。如图 16(1)所示,单通道的多个滤波器集中存放的矩阵与图 16(2)所示多通道

的多个滤波器集中存放的矩阵。

图 16 （1）多个滤波器转换的矩阵（2）包含全部滤波器的矩阵

矩阵乘法运算。包含全部滤波器的矩阵和图像的矩阵进行乘法运算，可以一次性完成对

图像的卷积运算。如图 17所示，乘号前面的矩阵中各个行对应的是各个过滤器，乘号后面

的矩阵中各个列对应的是过滤器覆盖的区域。经过矩阵相乘得到的形状是（M,B*Oh*Ow）,

将其转换为（B,M, Oh, Ow）,得到卷积层输出数据的形状。

使用图 18左边的代码实现 im2col，该代码存在一个明显的问题，需要执行 out_h *out_w

次循环，当输出图像的尺寸较大时，代码的执行速度很慢。这是由 NumPy的特性决定的。

需要降低对 NumPy数组的访问次数。对代码作改进，如图 18右图所示。

图 17 使用矩阵相乘进行卷积运算
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图 18 im2col 函数

支持批次和多通道的实用化的 im2col函数，代码如下：

在支持批次和多通道的实用化的 im2col 函数的基础上，写出支持填充与步长处理的

im2col函数，并输出对原图像填充的结果以及 im2col 转换后的 cols。

2、 col2im的算法实现

col2im 实现的是 im2col 的逆变换，是将矩阵转换为图像的算法，在卷积层和池化层的

反向传播中会使用到。图 19是 col2im 算法的示意图。将矩阵的每一列恢复到滤波器覆盖的

区域，并在转换时对重复的位置进行求和处理。实现将矩阵转换为图像。
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图 19 使用 col2im转换（支持批次和多通道）

由于滤波器经过的区域有重叠，因此得到的图像的像素总数要比矩阵的元素总数少。而

且，对位于图像边缘的像素的加法运算次数也相应减少。如果考虑批次和多通道问题，使用

col2im进行处理前矩阵的形状为（CFhFw,BOhOw）。然后，将矩阵按照图 20所示的方式转换

为图像。转换得到的图像是与输入图像相同形状的四阶张量（四维数组）。

图 20 使用 col2im进行转换(支持批次和多通道)

请将输入的形状为（CFhFw, BOhOw）的矩阵使用 col2im的算法转换为形状为（B,C, Ih,

Iw）的图像。并将输出图像及代码贴到实验报告中。

二、卷积层的编程实现

本模块包括三部分内容：卷积层类的构建、正向传播方法的构建以及反向传播类的构建。

1、卷积层类的构建

卷积层中具体的数据处理流程如图 21所示。图 21上方是正向传播的流程，cols是经过

im2col变换得到的矩阵，cols与滤波器的矩阵相乘进行卷积处理，并将加上偏置后经过激励

函数处理产生的结果作为输出数据。图 21下方是反向传播的流程，使用激励函数对下层网

络传播回来的输出梯度进行微分得到的结果为δ，偏置的梯度就变成δ 。滤波器的梯度则

可以通过δ与 cols的矩阵乘法运算得到。随后δ与滤波器的矩阵乘积作为 cols的形状，再

经过 col2im处理就被恢复成图像形状的数组，最后这个数组就被作为输入的梯度。
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图 21 卷积层中具体的数据处理流程

请依据图 21的流程，使用如下的类来对卷积层进行定义。随后，在这个类中实现正向

传播和反向传播的类方法编写。并截屏到实验报告上。

2、正向传播

卷积层中所使用的正向传播处理可以用如下公式表示，其中 f是激励函数。

cols= im2col(输入数据)

输出数据=f(滤波器与 cols 的矩阵乘积 + 偏置)

根据图 21的上部分流程，对卷积层正向传播的处理进行编程，并将程序截屏到实验报

告：

1) 使用 im2col将输入的图像转换成矩阵。

2) 将多个滤波器转换到同一个矩阵中去。

3) 对表示输入图像的矩阵和表示滤波器的矩阵进行矩阵乘法运算。

4) 与偏置相加。
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5) 调整最终输出的张量形状。

6) 使用激励函数进行处理（ReLU 函数）

3、反向传播

卷积层中的反向传播处理的是，接收下层网络的输入数据的梯度（本层的输出数据的梯

度），并对滤波器的梯度、偏置的梯度、该网络层的输入数据的梯度（上层网络输出数据的

梯度）进行求解。然后，将这个网络层的输入数据的梯度传播给上层网络。与一般神经网络

不同的是，这里求取的是滤波器的梯度而不是权重。

卷积神经网络中的梯度计算与全连接神经网络中对中间层的各个梯度计算类似。以下公

式供参考。

图 22是图 21中截取的，通过图 22所示的方式对卷积层中的各个梯度进行求解。在反 向

传播处理中，需要使用正向传播中用到的滤波器，以及在进行正向传播处理时 im2col 生成

的 cols变量。根据图 22 ，对卷积层中反向传播按照如下流程进行：

1) delta= 输出梯度*激励函数微分。

2) 滤波器的梯度=cols与 delta的矩阵乘积。

3) 偏置的梯度=delta。

4) Cols 的梯度= delta与滤波器的矩阵乘积。

5) 输入梯度= col2im(cols 的梯度)。

请按照如上内容的提示，完成卷积层的反向传播的编程实现（已提供前三行代码）。

图 22 卷积层中的反向传播

三、池化层的编程实现

本模块包括三部分内容：池化层类的构建、正向传播方法的构建以及反向传播类的构

建。池化层中进行的处理流程如图 23所示。
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图 23 池化层进行的处理流程

池化层的构建。池化层的输入输出图像和卷积层的输入输出具有相同的形式，也是包

含批次和多通道的四阶张量。本实验采用最大池化处理，因此正向传播中，选区图像各区域

的最大值来生成缩小的图像。使用 im2col将输入图像转换成矩阵，将滤波器的宽度和步长

的幅值设置成相同的值（即池化的区域），将图像分割成正方形区域，被划分出来的区域转

换成矩阵的列。如图 24所示。然后使用转换出来的矩阵中的每一列的最大值组成新的图像，

这样就得到了使用图像中各个区域中的最大值生成的图像，如图 25所示。

图 24 使用 im2col转换为矩阵 图 25 最大值的抽取与图像重构

池化层是封装为类来实现的。池化层的构造器中，将不需要改动的参数和不需要从外

部访问的参数集中保存到 self.params变量中。为了允许从外部对输出图像的通道数、高度、

宽度等信息进行访问，将其添加到 self的例变量中。

之后将在这个类中实现正向传播和反向传播。

按照上述内容的提示，完成池化层的类的构造。（已提供前三行代码），并截屏与实验

报告中。
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正向传播。进行正向传播时，是对 cols的每一列中的最大值提取出来，同时保存每一

个最大值的索引。根据图 23，将按照如下流程对正向传播进行编程实现：

1) 实验 im2col 函数将输入的图像转换为矩阵。

2) 对每一列求取最大值。

3) 使用求得的最大值对图像重构，并将其作为输出数据。

4) 保存每列中的最大值的索引。

将实现上述流程的类方法的代码截屏到实验报告中。（提供前三行代码）

反向传播。池化层的反向传播，同样是对输入的梯度进行传播。不过，池化层的反向

传播只对每个区域中具有最大值的像素进行误差传播。因此，需要使用正向传播时保存的每

个区域中最大值的索引。其实现的过程是，首先创建一个与正在进行正向传播所取得的各个

区域中最大值的索引矩阵具有相同形状的矩阵。然后，将输出的梯度保存在这个矩阵的每一

列中相应的最大值的元素内，其余的元素设置为 0,。然后使用 col2im 函数将此矩阵恢复为

图像，并作为输入的梯度。如图 26和图 27所示。

池化层中不进行学习处理，因此就不存放权重和偏置等参数。在反向传播中需要计算

的只有输入的梯度。池化层反向传播流程图如图 28所示。



17

图 26 将输出的梯度保存到各列中具有最大值的元素内

图 27 使用 col2im函数将矩阵恢复为图像

图 28 池化层中的反向传播

根据图 28，按照下面的流程对池化层的反向传播处理进行编程。

1) 将输出的梯度从图像的形状转换为直线的形状。

2) 创建与 cols 相同尺寸的矩阵。

3) 将输出的梯度放入到这个矩阵的每列中具有最大值的元素内。

4) 使用 col2im函数将矩阵转换为图像的形状，并将其作为输入的梯度。

按照如上流程实现其类的代码，并截屏与实验报告。（提供前三行代码）

四、全连接层的编程实现

全连接层与一般的神经网络中的神经元层完全相同。全连接层包括中间层和输出层。中

间层的激励函数使用 ReLU函数，输出层的激励函数使用 SoftMax函数。损失函数用的是交

叉熵误差函数。
补全代码构建包含中间层和输出层的全连接层。（给出两行代码）
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五、卷积神经网络的实践

要构建的 CNN网络结构如图 29所示。输入层后连接的是卷积层和池化层，经过中间

层连接到最后的输出层。输出层的输出数据还是 10个，每个输出的数据代表的是分类到对

应数值的概率。其中卷积层和中间全连接层的激励函数是 ReLU；输出层的激励函数是

SoftMax函数；损失函数是交叉熵函数；最优化算法 adaGRad(见图 30); 批次尺寸为 8。

图 29 构建的 CNN网络结构

图 30 优化算法 adaGRad

本次实验小数据集的获取以及显示代码如下：

输

入

层

卷

积

层

池

化

层

全连接

层中间

层

全连接

层输出

层
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本次实验大数据集的获取以及显示代码如下：

1）导入库

2）获取数据集MNIST

补全代码，实现手写体识别。并通过图表显示出训练误差与测试误差随着训练轮次的变

化情况，使用全部的训练数据和测试数据分别对结果的正确率进行评估。
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