
第六章 神经网络基础
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神经网络与深度学习

https://nndl.github.io/
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神经网络发展史

第一阶段: 模型提出
1943 年，Warren McCulloch 和 Walter Pitts 最早描述了一种理想化的人工
神经网络，并构建了基于简单逻辑运算的 MP 模型
1948 年，Alan Turing 在的论文中描述了一种 B 型图灵机
1951 年，Marvin Minsky 建造了第一台神经网络机 SNARC
1958 年，Frank Rosenblatt 提出了可以模拟人类感知能力的感知器
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神经网络发展史

第二阶段：冰河期

1969 年，Marvin Minsky 出版《感知器》一书，发现感知器无法处理异或
回路，电脑没有足够的能力处理大型神经网络

1974 年，Paul Webos 发明了反向传播算法，但当时未受到应有的重视
1980 年，Kunihiko Fukushima 提出了一种带卷积和子采样操作的多层神经
网络，称为新知机（Neocognitron）
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神经网络发展史

第三阶段：反向传播算法引起的复兴

1983 年，John Hopfield 对神经网络引入能量函数的概念，并提出了用于联
想记忆和优化计算的 Hopfield 网络
1984 年，Geoffrey Hinton 提出了玻尔兹曼机
1986 年，David Rumelhart 和 James McClelland 重新发明了反向传播算法
1986 年，Geoffrey Hinton 等人将反向传播算法到多层感知器
1989 年，Yann LeCun 等人将反向传播算法引入了卷积神经网络，并在手
写体数字识别上取得了很大的成功
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神经网络发展史

第四阶段：流行度降低
20 世纪 90 年代中期，统计学习理论和以支持向量机为代表的机器学习模
型开始兴起

相比之下，神经网络的理论基础不清晰、优化困难、可解释性差等缺点更
加凸显，神经网络的研究又一次陷入低潮
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神经网络发展史

第五阶段：深度学习的崛起

2006 年，Geoffrey Hinton 等人发现多层前馈神经网络可以先通过逐层预训
练，再用反向传播算法进行精调的方式进行有效学习

2013 年，Geoffrey Hinton 的学生发明了第一个现代深度卷积网络模型
AlexNet，它是深度学习技术在图像分类上取得真正突破的开端
2015 年，Kaiming He 提出了残差神经网络 ResNet
2016 年，AlphaGo 战胜围棋世界冠军、职业九段棋手李世石
2022 年，OpenAI 正式发布聊天机器人 ChatGPT
2024 年，John Hopfield 和 Geoffrey Hinton 获得物理学诺贝尔奖
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神经元

单个神经细胞只有两种状态——兴奋和抑制
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激活函数的性质

连续并可导的非线性函数

激活函数及其导函数要尽可能的简单

激活函数的导函数的值域要在一个合适的区间内
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常见激活函数

Sigmoid 函数/Logistic 函数

σ(x) = 1
1 + exp(−x)

Tanh 函数

tanh(x) = exp(x) − exp(−x)
exp(x) + exp(−x)
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常见激活函数

ReLU 函数

ReLU(x) =

x, x ≥ 0
0, x < 0

LeakyReLU 函数

LeakyReLU(x) =

x, x > 0
γx, x ≤ 0

ELU 函数

ELU(x) =

x, x > 0
γ(exp(x) − 1), x ≤ 0
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人工神经网络

人工神经网络由大量的神经元以及它们之间的有向连接构成，需考虑

神经元的激活规则

网络的拓扑结构

学习算法
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前馈网络

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，单向传播
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前馈网络

前馈神经网络通过下面公式进行信息传播

仿射变换 z(l) = W(l)a(l−1) + b(l)

非线性变换 a(l) = fl(z(l))

z(l) 净活性值（Net Activation）
a(l) 活性值（Activation）

前馈计算

x = a(0) → z(1) → a(1) → z(2) → · · · → a(L−1) → z(L) → a(L) = ϕ(x; W, b)
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通用近似定理

通用近似定理（Universal Approximation Theorem），1989

令 ϕ()̇ 是一个非常数、有界、单调递增的连续函数，JD 是一个 D 维的单位
超立方体 [0, 1]D，C(JD) 是定义在 JD 上的连续函数集合。对于任意给定的
一个函数 f ∈ C(JD)，存在一个整数 M，和一组实数 vm, bm ∈ R 以及实数
向量 wm ∈ RD，可以定义函数

F (x) =
M∑

m=1
vmϕ(w⊤

mx + bm)

作为函数 f 的近似实现，即

|F (x) − f(x)| < ϵ, ∀x ∈ JD

其中 ϵ > 0 是一个很小的正数
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应用到机器学习

神经网络可以作为一个“万能”函数进行复杂的特征提取

y = g(ϕ(x), θ)

其中 g(·) 为线性或非线性的分类器，如 Logistich 函数、Softmax 函数
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全连接前馈神经网络

权重矩阵的参数非常多

自然图像中的物体都具有局部不变性特征
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卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks CNN）
一种前馈神经网络

感受野: 视网膜上的特定区域，只有这个区域内的刺激才能激活该神经元
卷积神经网络的特性

局部连接

权重共享

空间或时间上的次采样
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卷积

图像以二维矩阵的形式输入到神经网络，卷积定义为

Y = W ∗ X

⇓

yij =
U∑

u=1

V∑
v=1

wuvxi−u+1,j−v+1
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卷积

引入滤波器的滑动步长 T 和零填充 P , 卷积的结果可以分为三类
窄卷积: 步长 T = 1，两端不补零 P = 0
宽卷积: 步长 T = 1，两端不补零 P = K − 1
等宽卷积: 步长 T = 1，两端不补零 P = (K − 1)/2

目前的文献中，卷积一般默认为等宽卷积
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卷积神经网络

用卷积层代替全连接层

卷积操作的目标提取特征 ⇒ 翻转是不必要的！

除非特别声明，卷积一般指“互相关”

yij =
U∑

u=1

V∑
v=1

wuvxi+u−1,j+v−1
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多个卷积核

特征映射（Feature Map）
输入: D 个特征映射 M × N × D

输出: P 个特征映射 M × N × P

Zp =
D∑

d=1
Wp,d ⊗ Xd + bp, Yp = f(Zp)
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汇聚层（Pooling Layer）

卷积层虽然可以显著减少连接的个数，但是每一个特征映射的神经元个数并
没有显著减少

汇聚层，又称池化层或子采样层
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卷积网络结构

卷积网络是由卷积层、汇聚层、全连接层交叉堆叠而成

小卷积大深度

全卷积

典型结构: M = 2 − 5，b = 0 − 1, N = 1 − 100, K = 0 − 2
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代表: LeNet-5

LeNet-5 是一个非常成功的神经网络模型
基于 LeNet-5 的手写数字识别系统在 90 年代被美国很多银行使用，用来
识别支票上面的手写数字

共有 7 层, 输出层由 10 个径向基函数（Radial Basis Function，RBF）组成
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代表: AlexNet

第一个现代深度卷积网络模型

使用 GPU 进行并行训练，采用 ReLU 作为非线性激活函数、Dropout 防止
过拟合、数据增强

5 个卷积层、3 个汇聚层和 3 个全连接层
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代表: ResNet

通过给非线性的卷积层增加直连边的方式来提高信息的传播效率

假设在深度网络中，使用非线性单元 f(x, θ) 去逼近目标函数 h(x)
将目标函数拆分为恒等函数和残差函数 h(x) = x + (h(x) − x)
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应用: 目标检测

https://pjreddie.com/darknet/yolo
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应用: 图像分割

https://segment-anything.com/demo
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前馈网络

连接存在层与层之间，每层的节点之间是无连接的

输入和输出的维数都是固定的，不能任意改变

无法处理变长的序列数据
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循环神经网络

循环神经网络通过使用带自反馈的神经元，能够处理任意长度的时序数据

ht = f(ht−1, xt)

可以看成一个动力系统，ht 也称为状态（State）
循环神经网络比前馈神经网络更加符合生物神经网络的结构

广泛应用在语音识别、语言模型以及自然语言生成等任务上
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通用近似定理

如果一个完全连接的循环神经网络有足够数量的 Sigmoid 型隐藏神经元，它
可以以任意的准确率去近似任何一个非线性动力系统

st = g(st−1xt)
yt = o(st)

其中 st 为每个时刻的隐状态，xt 是外部输入，g(·) 是可测的状态转换函数，
o(·) 是连续输出函数，并且对状态空间的紧致性没有限制

图灵完备是指一种数据操作规则，比如一种计算机编程语言，可以实现图灵
机的所有功能，解决所有的可计算问题。目前主流的编程语言（比如 C++、
Java、Python 等）都是图灵完备的

所有的图灵机都可以被一个由使用 Sigmoid 型激活函数的神经元构成的全连
接循环网络来进行模拟
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代表: 长短期记忆网络

引入门控机制来控制信息的累积速度，改善循环神经网络的长程依赖问题
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代表: 堆叠循环神经网络

通过通过增加循环神经网络的深度，增强循环神经网络的能力
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应用: 作词机

https://github.com/phunterlau/wangfeng-rnn
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应用: ChatGPT

https://chatgpt.com
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循环神经网络总结

优点

引入记忆

图灵完备

缺点

长程依赖问题

记忆容量问题

并行能力

更多

注意力机制/Transformer/大模型
深度强化学习
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Q&A
Thank you!
感谢您的聆听和反馈


