
第2章

前馈神经网络



分类问题示例



数据集：CIFAR-10

 60000张32x32色彩图像，共10类，每类6000张图像。



数据集：ImageNet

 14,197,122 images, 21841 synsets



图像分类

分类器

“monkey”

“cat”

“dog”

“monkey”

“cat”

“dog”



文本分类

根据文本内容来判断文本的相应类别

+
-



文档归类



垃圾邮件过滤



感知器



感知器



感知器

 模拟生物神经元行为的机器，有与生物神经元相对应的部件，如权重（突触）、偏置（阈值）及

激活函数（细胞体），输出为+1或-1。

+1
/-1

sign()



感知器

学习算法
 一种错误驱动的在线学习算法：

 先初始化一个权重向量𝒘𝒘 ← 0（通常是全零向量）；

 每次分错一个样本(𝒙𝒙, 𝑦𝑦)时，即

 用这个样本来更新权重

 根据感知器的学习策略，可以反推出感知器的损失函数为

𝑦𝑦𝒘𝒘𝑇𝑇𝒙𝒙 < 𝟎𝟎
表示分错



感知器参数学习的更新过程

• 红色实心点为正例

• 蓝色空心点为负例

• 黑色箭头表示权重向量

• 红色虚线箭头表示权重的更新方向



感知器参数学习的更新过程

• 红色实心点为正例
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收敛性



XOR问题



神经网络



生物神经元



人工神经元



神经网络

分布式并行处理(Parallel Distributed Processing, PDP)网络
 神经网络最早是作为一种主要的连接主义模型。

 20世纪80年代后期，最流行的一种连接主义模型

 其有3个主要特性：

• （1）信息表示是分布式的（非局部的）；

• （2）记忆和知识是存储在单元之间的连接上；

• （3）通过逐渐改变单元之间的连接强度来学习新的知识。

引入误差反向传播来改进其学习能力之后，

神经网络也越来越多地应用在各种机器学习任务上。



复习

辨析下面的问题是回归问题还是分类问题：
 工程师正在训练模型，用于自动驾驶汽车的制动系统。模型的输入是一组来自前视摄像头的实时

画面。模型需要计算一个关键指标：当前车速下，本车与前方障碍物之间的“碰撞时间”。一旦
系统计算出“碰撞时间”低于 1.5 秒，则触发红灯警报；如果低于 0.8 秒，则直接触发刹车。训
练一个模型来直接输出这个“碰撞时间”数值，属于什么类型的问题？

 银行开发了一套实时交易监测系统。当一笔交易发生时，模型需要输出风险评级，以估计交易涉
嫌欺诈的可能性。这属于哪种类型的问题？

什么是表示学习？

深度学习与一般机器学习有何区别？

人工神经元是如何模拟生物神经元的工作的？

简述感知器的学习算法。

神经网络与深度学习有何关联？



激活函数的性质

连续可导
• 连续并可导（允许少数点上不可导）

的非线性函数。

• 可导的激活函数可以直接利用数值优

化的方法来学习网络参数。

值域有限
• 激活函数的导函数的值域要在一个合

适的区间内

• 不能太大也不能太小，否则会影响训

练的效率和稳定性。

函数简单
• 激活函数及其导函数要尽可能的简单

• 有利于提高网络计算效率。

单调递增？
• ?



常见激活函数



Sigmoid和Tanh函数

 Logistic & Tanh

性质：
 饱和函数

 Tanh函数是零中心化的，而logistic函数的输出恒大于0

偏置偏移（bias shift）
 非零中心化的输出会使得其后一层的神经元的输入发生，并进一步使得梯度下降的收敛速度变慢。



Sigmoid和Tanh函数



ReLU函数



ReLU函数

 ReLU系列

 计算上更加高效。

 生物上的解释性

 单侧抑制、宽兴奋边界

 在一定程度上缓解梯度消失问题死亡ReLU问题（Dying ReLU Problem）



Swish函数



常见激活函数及其导数



人工神经网络三要素

人工神经网络主要由大量的神经元以及它们之间的有向连接构成。因此考虑三方面：
 神经元的激活规则

• 主要是指神经元输入到输出之间的映射关系，一般为非线性函数。

 网络的拓扑结构

• 不同神经元之间的连接关系。

 学习算法

• 通过训练数据来学习神经网络的参数。



网络结构

人工神经网络由神经元模型构成

这种由许多神经元组成的信息处理网络具有并行分布结构。

圆形节点表示一个神经元，方形节点表示一组神经元。



前馈神经网络



网络结构

前馈神经网络（全连接神经网络、多层感知器）
 各神经元分别属于不同的层，层内无连接。

 相邻两层之间的神经元全部两两连接。

 整个网络中无反馈，信号从输入层向输出层单向传播，可用一个有向无环图表示。




Tencent APD MTS





信息传递过程

前馈神经网络通过下面公式进行信息传播。

前馈计算：



深层前馈神经网络



通用近似定理

根据通用近似定理，对于具有线性输出层和至少一个使用“挤压”性质的激活函数的隐藏层组成的前馈神经网络，

只要其隐藏层神经元的数量足够，它可以以任意的精度来近似任何从一个定义在实数空间中的有界闭集函数。



应用到机器学习

神经网络可以作为一个“万能”函数来使用，可以用来

进行复杂的特征转换，或逼近一个复杂的条件分布。



应用到机器学习

对于多类分类问题
 如果使用softmax回归分类器，相当于网络最后一层设置C 个神经元，其输出经过softmax函数进行

归一化后可以作为每个类的条件概率。

 采用交叉熵损失函数，对于样本(x,y)，其损失函数为



应用到机器学习

3D Visualization of a Fully-Connected Neural Network (adamharley.com)

https://adamharley.com/nn_vis/mlp/3d.html


参数学习



机器学习的四个要素

机器学习问题通常包含以下要素：

数据

模型
 线性方法：

 广义线性方法：

• 如果ϕ(x)为可学习的非线性基函数，f(x,θ)就等价于神经网络。

学习准则
 期望风险：

优化算法
 梯度下降

期望风险通常未知，可通过经验风险近似



参数学习

给定训练集为D，将每个样本输入给前馈神经网络，得到网络输出。其在数据集D上

的结构化风险函数为：

梯度下降



损失函数



平方损失

定义：真实值与预测值的平方误差，也称L2 Loss；

形式：

应用：用于回归问题。



0-1损失

定义：预测值和真实值不相等时为1，否则为0；

形式：

应用：用于二分类问题。



二元交叉熵损失函数

定义：对数损失函数，也称交叉熵损失，在二分类模型中，预测结果只有两种情况，

对每个类别得到的概率分别p和1—p；

形式：

应用：用于二分类问题。



多元交叉熵损失函数

定义：是对二分类损失函数的扩展；

形式：

应用：用于多分类问题。

当属于某一类时，该类的y为1



合页损失函数（Hinge Loss）

定义：样本被正确分类，则损失为0，否则为1-f·y(x)；

形式：

应用：用于二分类问题，例如，SVM采用的就是合页损失函数。



损失函数对比



复习

神经网络的设计需要考虑哪三方面？

什么是损失函数？以下哪个损失函数主要应用在回归问题？

A. 0-1损失函数 B. 交叉熵损失函数 C. 平方损失函数 D. 合页损失函数

2

3

b=1.5

b=0.9

输入层 隐藏层 输出层

b=1.2

b=1.1

b=0.7

 某前馈全连接神经网络的拓扑结构如图所示：
 该网络包含1个输入层、1个隐藏层、1

个输出层；
 某一次前向传播的权重和偏置已标注在

图中适当位置；
 隐藏层使用ReLU激活函数，输出层不

使用激活函数。
 请将隐藏层、输出层的净活性值标注在图中

的相应位置。



优化算法



梯度下降

初始化网络参数w

重复
 计算梯度：

 更新参数：

w

Total 
Loss 
L

wL ∂∂ /

wLww ∂∂⋅−← /λ



学习率的选择



随机梯度下降法

随机梯度下降法（Stochastic Gradient Descent，SGD）也叫增量梯度下降，每个

样本都进行更新。



小批量（Mini-Batch）随机梯度下降法

实际用于深度学习的梯度下降算法介于以上两者之间，使用一个以上而又不是全部的

训练样本。

在一次训练中，小批量（Mini-batch）的数量通常是固定的，也被称为Batch Size

（通常在1到几百之间，且通常为2的n次方）。



反向传播算法



如何计算梯度？

神经网络为一个复杂的复合函数
 链式法则

反向传播算法
 根据前馈网络的特点而设计的高效方法

一个更加通用的计算方法
 自动微分（Automatic Differentiation，AD）

𝑦𝑦 = 𝑓𝑓5(𝑓𝑓4(𝑓𝑓3(𝑓𝑓2(𝑓𝑓1 𝑥𝑥 )))) → 𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕

= 𝜕𝜕𝑓𝑓1

𝜕𝜕x
𝜕𝜕𝑓𝑓2

𝜕𝜕𝑓𝑓1
𝜕𝜕𝑓𝑓3

𝜕𝜕𝑓𝑓2
𝜕𝜕𝑓𝑓4

𝜕𝜕𝑓𝑓3
𝜕𝜕𝑓𝑓5

𝜕𝜕𝑓𝑓4



矩阵微积分

矩阵微积分（Matrix Calculus）
 多元微积分的一种表达方式，即使用矩阵和向量来表示因变量每个成分关于自变量每个成分的偏导数。

标量关于向量的偏导数

向量关于向量的偏导数



反向传播算法的问题定义

已知：

训练集：

前馈神经网络：

损失函数：

——神经网络总层数

——第l层的神经元个数

——第l-1层到第l层的权重矩阵

——第l-1层到第l层的偏置

——第l层神经元的净活性值

——第l层神经元的活性值



反向传播算法的问题定义

已知：

训练集

前馈神经网络

损失函数

问题：

 是如何指导权重 、偏置 的更新的？

也就是说，计算出了 ， 、 应如何更新？



反向传播算法

只有 zi 是与 wi: 相关的

误差项



反向传播算法

反向传播：第 l 层的一个神经元的误差项（或敏
感性）是所有与该神经元相连的第 l +1 层的神
经元的误差项的权重和。然后，再乘上该神经元
激活函数的梯度。



反向传播算法



反向传播算法



计算图与自动微分



自动微分

自动微分是利用链式法则来自动计算一个复合函数的梯度。



计算图

计算图（Computational Graph）

当 x = 1,w = 0,b = 0 时，可以得到



自动微分

前向模式和反向模式
 反向模式和反向传播的计算梯度的方式相同

如果函数和参数之间有多条路径，可以将这多条路径上的导数再进行相加，得到最终

的梯度。



静态计算图和动态计算图

静态计算图
 是在编译时构建计算图，计算图构建好之后在程序

运行时不能改变。

 Theano和Tensorflow1.0



静态计算图和动态计算图

 动态计算图

 是在程序运行时动态构建。两种构建方式各有优缺点。

 DyNet，Chainer，PyTorch，TensorFlow2.0



Q&A


	幻灯片编号 1
	分类问题示例
	数据集：CIFAR-10
	数据集：ImageNet
	图像分类
	文本分类
	文档归类
	垃圾邮件过滤
	感知器
	感知器
	感知器
	感知器
	感知器参数学习的更新过程
	感知器参数学习的更新过程
	收敛性
	XOR问题
	神经网络
	生物神经元
	人工神经元
	神经网络
	复习
	激活函数的性质
	常见激活函数
	Sigmoid和Tanh函数
	Sigmoid和Tanh函数
	ReLU函数
	ReLU函数
	Swish函数
	常见激活函数及其导数
	人工神经网络三要素
	网络结构
	前馈神经网络
	网络结构
	幻灯片编号 34
	信息传递过程
	深层前馈神经网络
	通用近似定理
	应用到机器学习
	应用到机器学习
	应用到机器学习
	参数学习
	机器学习的四个要素
	参数学习
	损失函数
	平方损失
	0-1损失
	二元交叉熵损失函数
	多元交叉熵损失函数
	合页损失函数（Hinge Loss）
	损失函数对比
	复习
	优化算法
	梯度下降
	学习率的选择
	随机梯度下降法
	小批量（Mini-Batch）随机梯度下降法
	反向传播算法
	如何计算梯度？
	矩阵微积分
	反向传播算法的问题定义
	反向传播算法的问题定义
	反向传播算法
	反向传播算法
	反向传播算法
	反向传播算法
	计算图与自动微分
	自动微分
	计算图
	自动微分
	静态计算图和动态计算图
	静态计算图和动态计算图
	Q&A

