
人工智能原理与技术

二、神经网络基础



1.浅层神经网络

大家已经知道了，深度学习实际上是神经网络的一种，
那么相对应的，在深度神经网络之前有一种浅层神经网络，
我们来学习一下



生物神经元

 每个神经元都是一个多输入单输出的信息处理单元；

 神经元具有空间整合和时间整合特性；

 神经元输入分兴奋性输入和抑制性输入两种类型；

 神经元具有阈值特性。

当前的大多数研究都是受生物启发，上面这个图大家没必要看
懂，但是要知道它有下面四个特点：



M-P神经元

 多输入单输出

 空间整合

 兴奋性/抑制性输入

 阈值特性

多输入信号进行累加 ∑ 𝑖 𝑥𝑖

权值𝑤𝑖正负模拟兴奋\抑制，大小模拟强度

输入和超过阈值𝜃，神经元被激活(fire)

McCulloch Pitts



为什么需要激活函数

◼激活函数𝒇

神经元继续传递信息、产生
新连接的概率（超过阈值被
激活，但不一定传递）

没有激活函数相当于矩阵相乘

➢ 多层和一层一样

➢ 只能拟合线性函数

早上起床的闹钟，把你吵醒



 线性函数(e .g. ,恒等函数)

 斜面函数

 阈值函数（e.g.,阶跃函数）

 符号函数

激活函数举例



 S性函数(sigmoid)

 双极S性函数(tanh)

 ReLU修正线性单元

✓当z为正的时候，
导数恒为1，

✓当z为负的时候，
导数恒为0。

 Leaky ReLU

激活函数举例

问题1，容易饱和
问题2，输出不对称

问题：输入为特别大的负
值，跳不出去



单层感知器

 M-P神经元的权重预先设置，无法学习

 单层感知器是首个可以学习的人工神经网络

Rosenblat与感知器

线性激活函数: g(z)=z

a=W * x;



◼ 非线性激活函数 a=g(z)

逻辑非

单层感知器

同学们计算，
当 x = 0 的时候，（10-20x）是？最终输出是？
当 x = 1 的时候，（10-20x）是？最终输出是？

当 x = 0 ，（10-20x）是10，输出是1
当 x = 1 ，（10-20x）是-10，输出是0
实际上进行了逻辑非运算



◼ 非线性激活函数 a=g(z)

逻辑非

单层感知器

x1=0, x2=0 时，-30+20x1+20x2=-30，结果为0
x1=0, x2=1 时，-30+20x1+20x2=-10，结果为0
x1=1, x2=0 时，-30+20x1+20x2=-10，结果为0
x1=1, x2=1 时，-30+20x1+20x2=10，结果为1
实际上进行了逻辑与运算



◼ 非线性激活函数 a=g(z)

逻辑非

单层感知器

x1=0, x2=0 时，-10+20x1+20x2=-10，结果为0
x1=0, x2=1 时，-10+20x1+20x2=10，结果为1
x1=1, x2=0 时，-10+20x1+20x2=10，结果为1
x1=1, x2=1 时，-10+20x1+20x2=30，结果为1
实际上进行了逻辑或运算



◼ 非线性激活函数 a=g(z)

逻辑非

单层感知器

放在一个分类问题里：



单层→多层感知器

感知器陷入低谷是因为明斯
基指出感知器无法解决异或
问题

扫码有
证明



◼三层感知器实现同或门

a XOR b = ((NOT a) AND b) OR (a AND (NOT b));

a XNOR b = NOT (a XOR b) = (a AND b) OR ((NOT a) AND (NOT b))

多层感知器



单隐层神经网络可视化

http://playground.tensorflow.org/

演示：单隐层，可以解决二分类问题

http://playground.tensorflow.org/


万有逼近定理

◼万有逼近定理

如果一个隐层包含足够多的神经元，三层前馈神经网络（输入-隐层
-输出）能以任意精度逼近任意预定的连续函数。

为什么线性分类任务组合后
可以解决非线性分类任务？



◼双隐层感知器逼近非连续函数

当隐层足够宽时，双隐层感知器（输入-隐层1-隐层2-输出）可以逼
近任意非连续函数：可以解决任何复杂的分类问题。

万有逼近定理



◼每一层数学公式

◼完成输入→输出空间变换

◼升维/降维

◼放大/缩小

◼旋转

◼平移

◼弯曲

神经网络每一层的作用

𝑊 ⋅ 𝑥

+𝑏

𝑎(⋅)

◼神经网络学习如何利用矩阵的线性变换加激活函数的非线性变换，
将原始输入空间投影到线性可分的空间去分类/回归。

◼ 增加节点数：增加维度，即增加线性转换能力。

◼ 增加层数：增加激活函数的次数，即增加非线性转换次数

Demo：https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs//demo/classify2d.html

https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/classify2d.html


更宽or更深？

万有逼近定理说，一个网络中间隐层节点足够多就可以了。前面我们又看
到神经网络需要有足够多的层数，这个矛盾我们如何来协调？到底是要瘦
高的，还是要矮胖的？



1 On the Number of Linear Regions of Deep Neural Networks.

2 Delalleau and Y. Bengio. Shallow vs. deep sum-product networks. In NIPS, 2011

◼更宽还是更深？更深！

 在神经元总数相当的情况下，增加网络深度可以比增加宽度带来
更强的网络表示能力：产生更多的线性区域[1]。

 深度和宽度对函数复杂度的贡献是不同的，深度的贡献是指数增
长的，而宽度的贡献是线性的[2]。

更宽or更深？



http://playground.tensorflow.org/

多层神经网络的问题：梯度消失

演示：多加几层以后，网络训不动了

http://playground.tensorflow.org/


神经网络的参数学习：误差反向传播



神经网络的参数学习：误差反向传播

梯度



梯度和梯度下降

◼导数：
函数值在某一点沿自变量正方向的
变化率

◼梯度：
 多元函数𝑓(𝑥,𝑦)在每个点可以有多个方向

 每个方向都可以计算导数，称为方向导数

www.matongxue.com

http://www.matongxue.com/


梯度和梯度下降

◼导数：
函数值在某一点沿自变量正方向的
变化率

◼梯度：
 多元函数𝑓(𝑥,𝑦)在每个点可以有多个方向

 每个方向都可以计算导数，称为方向导数

Demo: https://www.matongxue.com/madocs/222.html用马同学的DEMO演示

https://www.matongxue.com/madocs/222.html


梯度和梯度下降

◼导数：
函数值在某一点沿自变量正方向的
变化率

◼梯度：
 多元函数𝑓(𝑥,𝑦)在每个点可以有多个方向

 每个方向都可以计算导数，称为方向导数

 梯度是一个向量

 方向是最大方向导数的方向

 模为方向导数的最大值

www.matongxue.com

http://www.matongxue.com/


梯度和梯度下降

◼ 无约束优化：梯度下降

→参数沿负梯度方向更新可以使函数值下降

凸函数，只有一个最小值

非凸函数，多个极小值，会非常依赖
初始点的选择



◼复合函数的链式求导

𝜎(𝑧) =
1

1 + 𝑒−𝑧

𝜕𝑤𝑖

𝜕𝐿
= 2  𝑎 − 𝑦 ⋅ 𝑎 1 − 𝑎 ⋅ 𝑥

神经网络的参数学习：误差反向传播



◼三层前馈神经网络的BP算法
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神经网络的参数学习：误差反向传播



◼三层前馈神经网络的BP算法
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◼前馈：𝑧[2] = 𝑊[2] ⋅ 𝑎 1

◼反馈：𝑑𝑎[1] = 𝑊[2] ⋅ 𝑑𝑧 2
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残差:损失函数在某个结点的偏导
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神经网络的参数学习：误差反向传播



深度学习开发框架

各个大公司开发了一系列的框架，希望开发者能够
在他们的平台上做这件事



深度学习开发框架

PyTorch 是2017年推出的，设计简洁，
代码容易理解

许多新发表的论文在采用它为实现的
工具，受到越来越多人的追捧

“Keep it simple, stupid”



深层神经网络的问题：梯度消失

 前向传播

 反向传播（误差通过梯度传播）

 Sigmoid激活函数

1



 前向传播

 反向传播（误差通过梯度传播）

 Sigmoid激活函数

1
➢ 增加深度会造成梯度消失

(gradient vanishing)，误
差无法传播；

➢ 多层网络容易陷入局部极
值，难以训练。

➢ 三层神经网络
是主流

➢ 预训练、新激
活函数使深度
成为可能

深层神经网络的问题：梯度消失



神经网络的“第二次落”

➢ 训练困难（梯度消失、
局部极值）；

➢ 参数多，计算力不够；

➢ 数据不够。

；

（Vapnik, 1995）

➢ 全局最优解
（凸二次规划）

➢ 无需调参；

➢ 基于支持向量，小样
本训练。



THANKS


