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一个典型的神经元结构 一个典型的人工神经元（MP模型）

𝑦 = 𝑓 𝑥ଵ𝑤ଵ + 𝑥ଶ𝑤ଶ + ⋯ + 𝑥௟𝑤௟ + 𝑏   = 𝑓(𝒘்𝒙 + 𝑏)



三起三落的神经网络

（感知器）



感知机是一种二分类线性分类模型。可以看成激活函数为𝒇 𝒙 = 𝐬𝐢𝐠𝐧(𝒙)的单层神经网
络

问题：给定一个数据集：
𝐷 = { 𝒙𝟏, 𝑦ଵ , 𝒙𝟐, 𝑦ଶ , … (𝒙𝑵, 𝑦ே)}

其中𝒙𝒊为特征信息， 𝑦௜ ∈ {+1, −1}为相应的label，表示该实例属于哪一类，现在需要
训练一个模型𝑦ො௜ = 𝐹(𝒙𝒊)，能对数据进行正确的分类。

策略：感知机采用线性分类。
假设存在一个超平面 𝒘்𝒙𝒊 + 𝑏，它可以将实例正确地划分到它的两侧，

对于𝑦௜ =+1的实例𝑖， 𝒘்𝒙𝒊 + 𝑏 > 0；对于对于𝑦௜ =-1的实例𝑖， 𝒘்𝒙𝒊 + 𝑏 < 0。对应到
神经网络中就是将单层神经网络的激活函数取为𝑓 𝑥 = sign(𝑥)，即：



损失函数：计算错误分类点到该超平面的距离。
首先一个点到超平面的距离为：
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根据感知机的学习策略，所谓错误分类点就是对𝑦௜ = +1的实例，模型却算出， 𝒘்𝒙𝒊 + 𝑏 <
0，继而将其分为-1类； 𝑦௜ = −1的实例，模型却算出， 𝒘்𝒙𝒊 + 𝑏 > 0，继而将其分为+1类，所以对
错误分类点 −𝑦௜(𝒘்𝒙௜ + 𝑏) > 0，恒成立，那么错误点到超平面的距离为：
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所有错误分类点到超平面距离为：
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，就得到感知机的损失函数：

𝐿𝑜𝑠𝑠 = −𝑦௜(𝒘்𝒙௜ + 𝑏)

最终问题转化为求解𝐿𝑜𝑠𝑠的极值问题，采用梯度下降法，如果某个−𝑦௜(𝒘்𝒙௜ + 𝑏) > 0，即该实例为
误分类点，参数进行更新：
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直到没有误分类点





激活函数是神经元非常重要的一部分，为了加强网络的表示能力和学习能力，
激活函数需要以下几点性质：
（1）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．

（2） 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．

（3） 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．

激活函数的性质：



Sigmoid型函数：

Logistic函数：

Tanh函数：

常见的激活函数

因为Logistic 函数的性质，使得装备了Logistic 激活函数的神经元具有以下两点性质：
1）其输出直接可以看作概率分布，使得神经网络可以更好地和统计学习模型进行结合．
2）其可以看作一个软性门（Soft Gate），用来控制其他神经元输出信息的数量．

但Logistic函数的输出恒大于0．而非零中心化的输出会使得其后一层的神经元的输入发生偏置偏移
（Bias Shift），并进一步使得梯度下降的收敛速度变慢．



ReLU函数：

1）计算上更加高效
2）生物学合理性：单侧抑制、宽兴奋边界
3）它在𝑥 > 0时导数为1，在一定程度上缓解梯度消失问题，加速了
梯度下降的收敛速度
1）输出非零中心化，给后层网络引入了偏置偏移
2）死亡ReLU：很有可能在参数更新后，某个神经元的输出为负
数，这就导致后层全部神经元不能被激活，该神经元对自身参
数的梯度也为0，这就意味着该神经元永远不能被激活



高斯误差线性单元（Gaussian Error Linear Unit，GELU）

其中𝑃(𝑋 ≤ 𝑥)是高斯分布N(µ,𝜎ଶ)的累积分布函数，其中µ,𝜎为超参数，一般设µ = 0,𝜎= 1

即可

由于高斯分布的累积分布函数为S型函数，因此GELU可以用Tanh函数或Logistic函数来近似

Swish函数



前馈神经网络（全连接神经网络、多层感知器）

特点：
1）各神经元分别属于不同的层，层内无连接。
2）相邻两层之间的神经元全部两两连接。
3）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。

第0层称为输入层，最后一层称为输出层，其他中间层称为隐藏层



设𝒂(𝟎) = 𝒙，前馈神经网络通过迭代下述公式进行信息传播：

首先通过第𝑙 − 1层神经元的活性值（输出） 𝒂(𝒍ି𝟏)进行权重求和计算出第𝑙层神经元的净活性
值（输入）𝒛(𝒍)，再代入该层激活函数，得到第𝑙层神经元的活性值𝒂(𝒍)



通用近似定理：
对于一个前馈神经网络，如果它至少有一层隐藏层，并且具有线性输出层，

那么只要给予网络足够数量的神经元，便可以实现以足够高精度来逼近任意一
个定义在某个𝑅௡紧子集上的连续函数𝑓(𝒙)。

所谓线性输出层：输出层只有一个神经元，并且激活函数为恒等函数

也就是对于任意的𝑓(𝒙)，存在整数𝑀，实数向量𝒘௠，一组实数𝑣௠, 𝑏௠，使得对
任意的𝜖 > 0，都有：

这里的𝜙(ȉ)就是隐藏层激活函数。

通用近似定理只是说明了神经网络的计算能力可以去近似一个给定的连续
函数，但并没有给出如何找到这样一个网络，以及是否是最优的．此外，当应用
到机器学习时，真实的映射函数并不知道，一般是通过经验风险最小化和正则化
来进行参数学习．



在机器学习中，输入样本的特征对分类器的影响很大。以监督学习为例，好的特
征可以极大提高分类器的性能。因此，要取得好的分类效果，需要将样本的原始特征
向量𝒙转换到更有效的特征向量𝜙(𝒙)，而多层前馈神经网络作为一种“万能”函数，
刚好可以用来做特征转换或者逼近一个复杂的分布。

给定一个训练样本(𝒙, 𝑦)，先用多层前馈神经网络把𝒙转换到𝜙(𝒙)，然后再将𝜙(𝒙)
输入到分类器𝑔(ȉ)，即：

其中𝜃为分类器的参数。

特别地，如果分类器𝑔(⋅) 为Logistic 回归分类器或Softmax 回归分类器，那
么𝑔(⋅) 也可以看成是网络的最后一层（输出层），即神经网络直接输出不同类别的
条件概率𝑝(𝑦|𝒙)．

神经网络如何应用到机器学习中：



对于二分类问题𝑦∈ {0, 1}，并采用Logistic 回归， Logistic回归．那么Logistic回归

分类器可以看成神经网络的最后一层．也就是说，网络的最后一层只用一个神经元，
并且其激活函数为Logistic函数．网络的输出可以直接作为类别𝑦 = 1 的条件概率:

𝑝(𝑦 = 1|𝒙) = 𝒂(௅)

其中𝒂(௅) ∈ℝ஼ 为第𝐿 层神经元的活性值．

对于多分类问题𝑦 ∈ {1, ⋯ , 𝐶}，如果使用Softmax 回归分类器， Softmax回归
相当于网络最后一层设置𝐶 个神经元，其激活函数为Softmax函数，网络最后一层（第
𝐿 层）的输出可以作为每个类的条件概率，即

𝒚ෝ=softmax(𝒛(௅))
其中𝒛(௅) ∈ ℝ஼为第𝐿层神经元的净输入； 𝒚ෝ ∈ ℝ஼为第𝐿层神经元的活性值（输出

值），每一维分别表示不同类别标签的预测条件概率．



参数学习：

设对于训练样本(𝒙, 𝑦)，损失函数为：ℒ(𝒚, 𝒚ෝ)。那么对于给定的训练集𝐷 =  {(𝒙(௡), 𝑦(௡) )}௡ୀଵ
ே ，

将每个样本𝒙(௡)输入给前馈神经网络，得到网络输出为 𝑦ො(௡)，其在数据集D上的结构化风险函
数为：

其中𝑾表示网络中所有的权重矩阵，𝒃表示网络中所有的偏置； 𝑾 ி
ଶ为正则化项，用来防止过

拟合，一般采用Frobenius范数：

梯度下降法进行学习，第𝑙层参数更新方式为：



梯度下降法需要计算损失函数对参数的偏导数，如果通过链式法则逐一对每个参数进行
求偏导比较低效．在神经网络的训练中经常使用反向传播算法来高效地计算梯度．

对于𝑙层，我们需要计算两个偏微分：
డℒ(𝒚,𝒚ෝ)

డ𝑾(೗) 和
డℒ(𝒚,𝒚ෝ)

డ𝒃(೗) .

根据链式法则：

其中
డℒ(𝒚,𝒚ෝ)

డ𝒛(೗) 称为误差项，记为𝛿(௟)，表示第𝑙层神经元对最终损失的影响。



计算偏导数
డ𝒛೗

డ௪೔ೕ
(೗)：因为

计算偏导数
డ௭೗

డ𝒃(೗)：

向量关于向量的偏导数

列向量关于标量的偏导数是行向量



计算误差项𝛿(௟) =
డℒ(𝒚,𝒚ෝ)

డ𝒛(೗) ：

根据：

又由链式法则，得：



可以看出，第𝑙 层的误差项可以通过第𝑙 + 1 层的误差项计算得到，这就是误差的反向传播
（BackPropagation，BP）．

反向传播算法的含义是：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．



最终得到：

进一步写为：

于是对权重矩阵的偏导为：

而对偏置的偏导为：



使用误差反向传播算法的前馈神经网络训练过程可以分为以下三步：

（1） 前馈计算每一层的净输入𝒛(௟)和激活值𝒂(௟) ，直到最后一层；
（2） 反向传播计算每一层的误差项𝛿(௟) ；
（3） 计算每一层参数的偏导数，并更新参数．

使用反向传播算法的
随机梯度下降训练过程：

小结：
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