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Abstract 
In recent years, deep learning has been widely used in many pattern recognition tasks including im-
age classification and speech recognition due to its excellent performance. But a general rule for the 
structure design is lacked. We explored the influence of the amount of parameters in different layers 
of two deep learning models, convolutional neural network (CNN) and recurrent convolutional neu-
ral network (RCNN). Experiments on three benchmark datasets, CIFAR-10, CIFAR-100 and SVHN 
showed that when the total number of parameters was fixed, increasing the number of parameters 
in higher layers could boost the performance of the models while increasing the number of parame-
ters in lower layers could be harmful to the performance of the models. Based on this simple rule, we 
obtained the state-of-the-art classification accuracy on CIFAR-100 and SVHN with single models. 
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摘  要 

近年来深度学习在图像识别、语音识别等领域得到了广泛的应用，取得了优异的效果，但深度学习网络

的结构设计没有一般规律可循。本文基于卷积神经网络和递归卷积神经网络模型探究了深度学习网络不

同层级间参数分布对网络性能的影响，在CIFAR-10、CIFAR-100和SVHN数据集上进行了大量的实验。

结果表明：在保证网络总参数大致相等并稳定在饱和的临界值附近的条件下，增加高层参数数量的能够

提升网络性能，而增加低层参数数量的会降低网络性能。通过这一简单的规则，我们设计的递归卷积神

经网络模型结构在CIFAR-100和SVHN两个数据集上达到了目前单模型最低的识别错误率。 
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1. 引言 

深度学习自提出以来，在图像识别、目标检测、语音识别等领域取得了突破性的进展。作为深度学

习的重要组成部分，卷积神经网络(Convolutional Neural Network，简称 CNN)[1] [2]在各领域中的应用日

趋广泛。卷积神经网络采用局部感受野和权值共享的处理方法，比较吻合高级动物的视觉系统结构和功

能，广泛地应用于图像识别和检测、语音识别等领域，并取得了优良的效果[3]-[5]。但当前卷积神经网络

由低层到高层的神经元和权值数量的分布没有一定的规则，导致同样的网络结构，无法保证获得最优化

参数。 

大脑皮层不同层级的神经元数量以及层级之间连接的权值数量分布具有一定的规律性。在认知神经

科学中认为，大脑的认知过程是分级的。以视觉系统为例，在大脑中，初级视觉皮层(primary visual contex, 

V1 区)通过外侧膝状体的中继，接受来自眼的视觉信息，V2 区接近 V1 区，并接收来自 V1 区的传入，

且具有比 V1 区大得多的感受野。V3 区和 V4 区靠近 V2 区并接收来自 V2 区的传入[6]。通常，信息经过

低层神经元转换到高层神经元的过程中，神经元突触的数量被认为是扩张的，离开 V1 区比进入 V1 区，

神经突触数量扩张了 25 倍[7]。后来，神经科学家们相继在躯体知觉系统、听觉系统，等认知系统中发现

了类似的神经元扩张规律[7]。不同区的突触数量可以对应于人工神经网络中不同层级中的参数数量。因

此，神经科学中神经元突触数量分布的这种规律对人工神经网络低层和高层参数数量的设置具有一定的

启发性。为了更好的模拟生物大脑从而为卷积神经网络获得更优的参数设置方法，探究神经科学中的这

种规律性是否同样适用于卷积神经网络是重要而且必要的。本文依据计算神经科学家们对生物大脑皮层

不同层级的神经元数量和层级之间的连接权值数量的实验研究，采用 CNN 模型和基于 CNN 推广的递归

卷积神经网络模型(Recurrent Convolutional Neural Network，简称 RCNN)，在 CIFAR-10、CIFAR-100 和

SVHN 数据集上进行了实验结果分析，总结出在卷积神经网络中不同层神经元数量的分布对网络性能的

影响，提出一条简单有效的提高网络性能的方法。 
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2. 卷积神经网络与递归卷积神经网络 

2.1. 卷积神经网络 

卷积神经网络的主要操作为卷积(Convolution)和降采样(Pooling)，实际上是一种网络自动提取特征的

过程。经过卷积和降采样操作，扩大了人工神经元的感受野范围，使得层次越高的神经元获得更多的全

局信息。本文采用具有五层卷积操作的网络结构，如图 1 所示，其中卷积操作均采用步长为 1，偏置为 2
的卷积方式，使得卷积前后特征图大小不变，第一层卷积层卷积核大小为 5 × 5，其他各卷积层卷积核大

小均为 3 × 3。在第一层卷积层和第三层卷积层后进行最大化降采样(Max Pooling)，降采样范围均为 3 × 3，
步长为 2。第五层卷积层后进行全局降采样(GlobalMax Pooling，以下简称 GP)，得到 1 × 1 的输出。在每

个卷积层之后进行非线性操作，激活函数均为 ReLu 函数 ( )max 0,xf x= ，降采样之后均进行局部归一化

操作(Local Response Normalization，简称 LRN)，最后经过一层全连接层输出给 softmax 分类器进行分类。 

2.2. 递归卷积神经网络 

递归卷积神经网络是卷积神经网络的一种推广[8]。在神经科学中已经证明生物视觉系统中神经元之

间存在大量的递归连接[9]，从而可以充分的利用上下文信息。在传统的卷积神经网络中，只有高层神经

元获得了较多的全局信息，而低层神经元只能获得一定范围内的局部信息。为了弥补这一缺陷，递归卷

积神经网络在传统卷积神经网络的基础上引入了卷积层内的递归连接构成递归卷积层

(Recurrent-Convolutional，RC 层，见图 2)，递归卷积层为递归卷积神经网络的核心部分，每个递归卷积 
 

 
Figure 1. Convolutional neural network structure, C for convolution layer, P for down sampling oper-
ation and GP for global down sampling. Set the first convolutional layer and the second convolutional 
layer as low-layer, third, fourth and fifth convolution layers as high-layer                                  
图 1. 实验所用卷积神经网络结构图，其中 C 为卷积层，P 为降采样操作，GP 为全局降采样。

第一卷积层和第二卷积层设定为低层，第三、第四和第五卷积层设定为高层                  

 

 
Figure 2. Recurrent convolutional neural network structure, in which the INPUT for the INPUT, C for 
convolutional layer, P down sampling layer, RC1 - RC4 for the first to the fourth recurrent convolu-
tional layer respectively, FC for fully-connection layer. Convolution layer and the first layer recurrent 
convolutional layer set as low-layer, and the second, third, fourth convolutional layer as high layer, the 
dotted arrows denote the feed forward input, the solid line denote the recurrent input                        
图 2. 递归卷积神经网络结构图，其中 INPUT 为输入，C 为卷积层，P 为降采样层，RC1~RC4
分别为一到四递归卷积层，FC 为全连接层。卷积层和第一层递归卷积层为低层，第二、第三和

第四卷积层为高层，虚线箭头表示本层接收到的前馈输入，实线表示本层接收到的递归输入    
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层内进行权值共享，可以将其按时间迭代展开，如图 3 所示。在传统卷积神经网络中，对于第 n 层卷积

层第 k 个特征图上 ( ),i j 位置的神经元，其接收到的输入为： 

( ) ( )
T
,, , , , , ,n k kn k i j n k i jy w u b= +                                (1) 

其中 ,n kw 为该特征图上对于位置的神经元权值矩阵， ( ), , ,n k i ju 为该神经元覆盖的特征图输入矩阵， kb 为偏

置矩阵。而在递归卷积层中，神经元除了接收前一层传递而来的前馈输入，还接收自身卷积递归迭代所

得信息。即当迭代次数为 n 时，对于位于递归卷积层中第 k 个特征图 ( ),i j 位置的神经元所接受到的输入

( ), ,k i jz 为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T T, ,

, , 1i j i jc r
k k kk i jz n w u n w x n b= + − +                        (2) 

其中 ( ) ( ),i ju n 为神经元所接收到的前馈输入，即公式(1)， ( ) ( ), 1i jx n − 为神经元所接收到的递归输入， c
kw 和

r
kw 分布为前馈神经元和递归神经元权值矩阵， kb 为偏置矩阵。每次迭代使得神经元感受野扩大，使得即

使在低层的所有神经元同样可以得到高层信号的调制作用，从而获得更加全局化的信息。实验证明，这

种调制信号所带来的上下文信息对于卷积神经网络处理机器视觉任务，如目标识别[8]和图像分割[10]等，

具有重要的作用。本文采用与[8]文中相同的网络结构，如图 2 所示。图像输入经过一层卷积层之后进行

降采样，所得信息依次传入第一层递归卷积层、第二层递归卷积层，经过第二次降采样之后传入第三层

递归卷积层、第四层递归卷积层，每个递归卷积层中递归卷积迭代 3 次，再经全局降采样(Global Max 
Pooling)之后直接输入给 softmax 分类器。卷积层和递归卷积层前馈输入均进行非线性(ReLu)和局部归一

化(LRN)操作。 

3. 实验数据集 

实验数据采用 CIFAR-10、CIFAR-100 和 SVHN 数据集。CIFAR-10 数据集包含飞机、汽车、鸟、猫

等 10 类物体，每类包括 5000 张训练图片和 1000 张测试图片，即共有 5 万张训练图片和 1 万张测试图片，

图片大小为 32 × 32。CIFAR-100 数据集与 CIFAR-10 数据集类似，包含常见的 100 类物体，例如苹果、

汽车、船等，每个类别包括 500 张训练图片和 100 张测试图片，共计 5 万张训练图片和 1 万张测试图片。

SVHN 数据集(The Street View House Numbers Dataset)是从谷歌街景图片中取出的门牌号图片，实验中采

用官网提供的第二种数据格式。SVHN数据集共包含630,420张图片，10类数字，图片大小同样为32 × 32，
分为训练集、测试集和拓展数据三个部分，其中训练集包括 73,257 张图片，测试集包括 26,032 张图片，

剩余为拓展数据集。在实验中采用与[11]相同的验证集，即从训练集中每类随机抽取 400 张并从拓展数据

集中每类随机抽取 200 张作为验证集。 
 

 
Figure 3. Recurrent Convolutional Layer (RCL), where n is the number of iterations, dotted line do-
nate the feed forward input, implemented as a recurrent input                                                 
图 3. 递归卷积层(RC)展开示意图，其中 n 为迭代次数，虚线为前馈输入，实线为递归输入      
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所有数据均进行减均值预处理，即对数据集每张图片的 R、G、B 通道减去数据集所有图片该通道的

均值。所有实验结果均在未作数据扩展(dataaugmentation)的条件下所得，实验基于 cuda-convnet2 [12]深
度学习框架，运用两块 Titan Blackx GPU 加速实现。 

4. 实验设计与结果分析 

由于两个模型在全连接层前均进行了全局降采样，全连接层参数相对于网络总参数可忽略不计，只

考虑卷积层或递归卷积层的参数。对于卷积神经网络模型和递归卷积神经网络模型，均设计 A、B 两组

变种，每组包括基准模型(A2，B2)、在基准模型的基础上增加低层参数数量的模型(A1，B1)和在基准模

型的基础上增加高层参数数量的模型(A-3，B-3)，并尽量保证 A、B 两组组内模型总参数一致。由于

cuda-convnet2 要求每层的特征图个数必须为 32 的倍数，所以难以要求同组内各模型的总参数数量精确相

同。每个基准模型各层的特征图数目𝑁𝑁均相同，但 A2 和 B2 的𝑁𝑁不相同，导致它们的总参数数量不相同。

为减化讨论，对于卷积神经网络，我们设定第一、第二个卷积层为低层卷积层，第三、四、五个卷积层

为高层卷积层(见图 1)；对于递归卷积神经网络,设定卷积层与第一个递归卷积层为低层，第二至第四个递

归卷积层为高层(见图 2)。 

4.1. CIFAR-10 

对于卷积神经网络的基准模型CNN-A2 各层的特征图数设为 160，CNN-B2各层的特征图数设为 192，
两个基准模型的总参数分别为 0.95M 和 1.34M，实验结果见表 1。由测试结果可以看出，更多的参数并

没有给 CNN 带来更好的实验结果，即 CNN-B2 相对于 CNN-A2 发生了过拟合。 
 

Table 1. CIFAR-10 experiment results, the low-level and high-level, general representative low-level and high-level and the 
total number of parameters, unit m letters, error rate for identifying the wrong picture of all the ratio of test images, the same 
below                                                                                                 
表 1. CIFAR-10 实验结果，其中低层、高层、总代表低层、高层和总的参数数量，单位 Million，错误率为识别错误

的图片占所有测试图片的比率，下同                                                                        

实验模型 各层特征图数 低层/高层/总(M) 错误率(%) 

CNN-A1 256-256-96-96-96 0.6/0.38/0.98 11.19 

CNN-A2 160-160-160-160-160 0.25/0.7/0.95 10.37 

CNN-A3 96-96-192-192-192 0.1/0.83/0.93 10.32 

CNN-B1 256-256-160-160-160 0.6/0.8/1.4 11.35 

CNN-B2 192-192-192-192-192 0.34/1.0/1.34 10.43 

CNN-B3 128-128-224-224-224 0.15/1.16/1.31 10.35 

RCNN-A1 192-192-128-128-128 0.68/1.1/1.78 9.16 

RCNN-A2 [8] 160-160-160-160-160 0.47/1.38/1.85 8.69 

RCNN-A3 96-96-192-192-192 0.17/1.6/1.77 8.61 

RCNN-B1 224-224-96-96-96 0.92/1.7/2.62 9.14 

RCNN-B2 [8] 192-192-192-192-192 0.68/2.0/2.68 9.01 

RCNN-B3 128-128-224-224-224 0.3/2.32/2.62 8.93 

Maxout [11] - -/-/>5 11.68 

NIN [13] - -/-/0.98 10.41 

DSN [14] - -/-/0.98 9.69 

PRelu [15] - -/-/0.98 11.19 

Highway [16] - -/-/2.3 7.76 
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在基准模型 CNN-A2 的基础上增加低层参数数量并降低高层参数数量，测试错误率由 10.37%增加到

11.19%；而增加高层参数量并减少低层参数量，错误率降低到 10.32%。在基准模型 CNN-B2 的基础上增

加低层参数数量同时减少高层参数数量，错误率从 10.43%升高到 11.35%；而增加高层参数数量同时减少

低层参数数量，错误率降为 10.35%。实验结果表明：在 CIFAR-10 的卷积神经网络模型实验中，在总的

参数数量不变的情况下，增加网络高层参数可以提高网络测试准确率；增加网络低层参数使得网络测试

准确率降低。 
参考卷积神经网络的基准模型，递归卷积神经网络的基准模型 RCNN-A2 各层的特征图数设为 160，

RCNN-B2 各层的特征图数设为 192。通过分别增加和减少高层和低层的特征图数，进行训练测试，我们

得出了与卷积神经网络实验中相同的结论(见表 1)。同时，RCNN-A3 得到相当具有竞争力的测试结果，

测试错误率为 8.61%，仅高于尚未正式发表的文献[16]中的结果。 

4.2. CIFAR-100 

对于 CIFAR-100 数据集，采用与 CIFAR-10 相同的实验设计。即对于卷积神经网络模型和递归卷积

神经网络模型，基准模型 A2 各层的特征图数设为 160，基准模型 B2 各层特征图数设为 192，实验结果

见表 2。对于基准模型 CNN-A2，网络总参数为 0.96 M，在此基础上，模型 CNN-A1 减少高层参数数量

至 0.6M，并增加低层参数数量至 0.38M，总参数数量与基准模型 CNN-A2 保持一致，实验测试错误率由

34.06%增加到 37.64%；模型 CNN-A3 减少低层参数数量至 0.1 M 并增加高层参数数量至 0.85 M，总参数

数量不变，实验测试错误率降低至 33.79%。基准模型 CNN-B2 网络总参数为 1.34 M，测试错误率为 33.47%，

增加低层参数数量同时减少高层参数数量得到模型 CNN-B1 的实验测试错误率为 36.32%；增加高层参数 
 

Table 2. The experimental results of CIFAR-100                                                                  
表 2. CIFAR-100 实验结果                                                                               

实验模型 各层特征图数 低层/高层/总(M) 错误率(%) 

CNN-A1 256-256-96-96-96 0.6/0.38/0.98 37.64 

CNN-A2 160-160-160-160-160 0.25/0.71/0.96 34.06 

CNN-A3 96-96-192-192-192 0.1/0.85/0.95 33.79 

CNN-B1 256-256-160-160-160 0.6/0.8/1.4 36.32 

CNN-B2 192-192-192-192-192 0.34/1.0/1.34 33.47 

CNN-B3 128-128-224-224-224 0.15/1.18/1.33 33.12 

RCNN-A1 192-192-128-128-128 0.68/1.1/1.78 35.98 

RCNN-A2 [8] 160-160-160-160-160 0.47/1.38/1.85 31.75 

RCNN-A3 96-96-192-192-192 0.17/1.6/1.77 31.54 

RCNN-B1 224-224-96-96-96 0.92/1.7/2.62 33.81 

RCNN-B2 [8] 192-192-192-192-192 0.68/2.0/2.68 31.56 

RCNN-B3 128-128-224-224-224 0.3/2.32/2.62 31.48 

Maxout [11] - -/-/>5 38.57 

NIN [13] - -/-/0.98 35.68 

DSN [14] - -/-/0.98 34.57 

PRelu [15] - -/-/0.98 40.25 
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数量并减少低层参数数量，得到模型 CNN-B3 实验测试错误率为 33.12%。同样的，在递归卷积神经网络

模型实验中，模型 RCNN-A1 在基准模型 RCNN-A2 的基础上增加低层参数数量并减少高层参数数量，实

验测试错误率由基准模型 RCNN-A2 的 31.75%增加至 35.98%；而模型 RCNN-A3 增加高层参数数量减少

低层参数数量，实验测试错误率下降为 31.54%。基准模型 RCNN-B2 测试错误率为 31.56%，将基准模型

低层参数数量增大、高层参数数量减小的模型 RCNN-B1 测试错误率增大至 33.81%；而将基准模型高层

参数数量增大、低层参数数量减小的模型 RCNN-B3，测试错误率减小为 31.48%。 
由此可得，在 CIFAR-100 数据集上，同样存在模型总参数不变的情况下，增加高层参数数量有益于

提高模型的性能，而增加低层参数数量，反而会使得网络性能降低。另一方面，模型 RCNN-A3 和模型

RCNN-B3 在与[8]文中具有相同参数的基准模型 RCNN-A2 和基准模型 RCNN-B2 相比，取得了优良的结

果。 

4.3. SVHN 

对于 SVHN 数据集，同 CIFAR-10 和 CIFAR-100，CNN 基准模型 CNN-A2 各层特征图数为 160，基

准模型 CNN-B 各层特征图数为 192；RCNN 基准模型 RCNN-A2 各层特征图数为 160，基准模型 RCNN-B2
各层特征图数为 192，实验结果见表 3。 

基准模型 CNN-A2 总参数为 0.95M，错误率为 2.87%，在基准模型基础上增加低层参数并降低高层

参数得到模型 CNN-A1 测试错误率为 2.91%；增加高层参数并降低低层参数得到高层模型 CNN-A3 错误

率为 2.81%。基准模型 CNN-B2 总参数为 1.34M，错误率为 2.82%，在此基础上，增加低层参数并降低高

层参数得到模型 CNN-B1 错误率为 2.89%；增加高层参数并降低低层参数得到模型 CNN-B3 错误率为

2.76%。基准模型 RCNN-A2 总参数为 1.85M，错误率为 1.80%，增加低层参数数量的并减少高层参数数

量得到模型 RCNN-A1 错误率为 1.86%；增加高层参数数量的高层并减少低层参数数量得到模型  
 

Table 3. The experimental results of SVHN data set                                                               
表 3. SVHN 数据集实验结果                                                                               

实验模型 各层特征图数 低层/高层/总(M) 错误率(%) 

CNN-A1 256-256-96-96-96 0.6/0.38/0.98 2.91 

CNN-A2 160-160-160-160-160 0.25/0.7/0.95 2.87 

CNN-A3 96-96-192-192-192 0.1/0.83/0.93 2.81 

CNN-B1 256-256-160-160-160 0.6/0.8/1.4 2.89 

CNN-B2 192-192-192-192-192 0.34/1.0/1.34 2.82 

CNN-B3 128-128-224-224-224 0.15/1.16/1.31 2.76 

RCNN-A1 192-192-128-128-128 0.68/1.1/1.78 1.86 

RCNN-A2 [8] 160-160-160-160-160 0.47/1.38/1.85 1.80 

RCNN-A3 96-96-192-192-192 0.17/1.6/1.77 1.76 

RCNN-B1 224-224-96-96-96 0.92/1.7/2.62 1.87 

RCNN-B2 [8] 192-192-192-192-192 0.68/2.0/2.68 1.77 

RCNN-B3 128-128-224-224-224 0.3/2.32/2.62 1.73 

Maxout [11] - -/-/>5 2.47 

NIN [13] - -/-/1.98 2.35 

DSN [14] - -/-/1.98 1.92 



岳喜斌 等 
 

 
452 

RCNN-A3 错误率为 1.76%；基准模型 RCNN-B2 总参数为 2.68M，错误率为 1.77%，以此为基准，增加

低层参数数量减少高层参数数量得到模型 RCNN-B1 错误率增加为 1.87%；而增加高层参数数量减少低层

参数数量得到模型 RCNN-B3 错误率降低为 1.73%。可以看出，对于 SVHN 数据集，采用上述 CIFAR-10
和 CIFAR-100 所得到的简单规律，即保证总参数数量基本不变，减少低层参数数量并增加高层参数数量，

模型 RCNN-A3 和 RCNN-B3 在取得优秀的测试结果，进一步验证了上述规律。 

5. 结论 

本文以卷积神经网络和递归卷积神经网络为基础，在 CIFAR-10、CIFAR-100 和 SVHN 数据集上进

行了实验研究，探究了在参数数量一定，卷积神经网络和递归卷积神经网络低层参数数量和高层参数数

量的变化对网络性能的影响，得到以下结论：网络低层参数数量和网络高层参数数量的分布情况很大程

度上影响网络的整体性能。当网络参数数量增加到某一临界值时，在保证此时参数数量不变的情况下减

少低层网络参数并增加高层参数数量，可以使得网络性能进一步提升；而当此时增加网络低层参数数量

并减少高层参数数量会使得网络性能降低。基于此规律，本文设计的部分模型取得了良好的测试结果，

并在 CIFAR-100 和 SVHN 数据集上取得了目前单模型能达到最好的测试准确率。表明这一规律对如何简

便有效的提高有监督的深度学习模型的性能具有重要的意义。 
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