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•生物原型：人脑以及神经元
•人脑包含800亿个神经元，这些神经元类似一个小的处理单元，
它们按照某种方式连接，接受外部刺激，做出响应处理的过程也
就是大脑的对信息处理的过程。

概述
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神经元：生物机制

•树突：为神经元的输入通道，
将自其他神经元所接收的电信
号传送至细胞本体。
•轴突和突触：将处理过的信号
传递到下一个神经元。

树突

轴突

突触
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人工神经元：从生物模型到数学模型

•输入信号：𝒙𝟏, 𝒙𝟐 ⋯⋯ , 𝒙𝒏
•处理单元：
• 对每个输入信号进行加权处理确
定其强度；
• 对所有输入信号求和确定组合效
果；
• 通过激励函数确定其输出。

•输出信号：y
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人工神经元：从生物模型到数学模型

• 𝑦( = 𝜑 ∑,-./ 𝑥,𝑤(, + 𝑏(



北京大学陈斌 gischen@pku.edu.cn

人
工
智
能
创
新
实
践

人工神经网络：仿生大脑

•人工神经网络：模仿神经元在
人脑中的结构连接。
•一个网络可以由几个甚至几百
万个人工神经元构成，这些神
经元排列在一系列的层中，每
个层之间彼此相连。
•一个完整的神经网络由一层输
入层、多层隐藏层、一层输出
层构成。
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人工神经网络：前馈型神经网络

•单向多层结构
•即各神经元从输入层开始
•只接收上一层的输出并输出到
下一层直至输出层
•整个网络中无反馈。
•常用于图像识别、检测、分割

Feed-forward Neural Network
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人工神经网络：反馈型神经网络

•是一种从输出到输入具有反馈
连接的神经网络
•当前的结果受到先前所有的结
果的影响。
•常用于语音、文本处理、问答
系统等

Feedback Neural Network
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深度学习的工作过程

用训练数据来训练神经网络

用测试数据来验证神经网络

将神经网络投入实际应用
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神经网络训练算法

•训练目的就是确定所有的参数
• 每个神经元输入的权重w偏置b
• 数量巨大

•以误差为主导的反向传播算法
•其本质是通过前向传递输入信
号直至输出产生误差，
• 误差的确定有一个“损失函数”
• 输出值和目标值的差异

•再将误差信息反向传播去更新
网络权重矩阵，减少误差
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神经网络训练算法

•通过这种反馈训练机制，反馈
越多，神经网络学习的结果越
准确。
•目前基于神经网络对手写体数
字识别正确率可达99.8%
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神经网络训练算法

• ImageNet图像分类比赛
•神经网络算法的错误率低至3.1%，人类分类错误率为5%，神经网
络分类结果已经优于人类。
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总结

•人工神经元与人工神经网络模
仿人脑的神经结构
•旨在让计算机拥有更强大的学
习能力
•神经网络的主要学习机制为误
差反向传播算法
•不断修改网络参数使得分类效
果越来越好
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实例：手写数字识别

•通过手写数字识别的实例
•我们可以看到神经网络的强大
•也可以更好地理解它是如何运
行的
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MNIST数据集准备

• MNIST是一个著名的手写体数
字识别数据集
• 训练集包含60,000 个样本和标签，
• 测试集包含10,000 个样本和标签。

•训练集类似于我们在学习中使
用到的各种学习资料帮助我们
提升学习能力；
•测试集类似于考试试卷，检测
我们的学习成绩；
•标签可以认为是习题和考试的
标准答案。
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MNIST数据集准备

•其中样本为代表0~9中的一个数字的灰度图片，对应一个所代表
数字的标签，图片大小28*28，且数字出现在图片正中间。
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识别数字

•对于一幅样本图像，人类会根据画面的黑白结构很轻松的判断数
字是几。
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识别数字

•电脑“看到”样本图像时其实
是得到了一系列的像素点的灰
度值数据
•白的地方是1
•黑的地方是0。
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输入输出

•向量就是多个数字按顺序排成一组，其中数字的个数称为向量的
维数。
•每个样本图像的输入都是一组784个数值
• 称为一个784维向量，28*28=784

•每个标签数据中，把数字n将表示成一个只有在第n维度数字为1
的10维向量。
• 比如，数字2的标签将表示成：[0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0]
• 数字5的标签将表示成：[0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0]
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输入输出

•输入的784维向量经过两层中
间计算后
•输出为一个10维的向量
•每个维的值代表是该数字的概
率。
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识别结果

•经过一小段时间的训练，AI识别手写数字的准确率已经达到了
93.13%
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神经网络构成

• 1个输入层、1个输出层
•若干个隐藏层
•隐藏层和外部世界没有直接联
系
•相当于人类大脑中提取特征的
各个神经元层次。
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隐藏层

•对于人类而言，我们看一眼图片就能够在大脑中形成图片的各种
特征，从而对图片做出正确的判断。
•对于计算机而言，要从一串数据中提取特征，就要依靠不同的隐
藏层来实现。

人类 眼睛、鼻子、嘴巴、猫
一看便知

计算机 隐藏特征
特征计算
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隐藏层

•隐藏层有各种类型：
• 卷积层、全连接层、池化层、归
一化指数层、激活层等。

•通过多个顺序链接的隐藏层的
组合
•神经网络就可以将原始图像变
换为高层次抽象的图像特征，
•从而能够“认识”图像中的东
西。
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卷积层

•卷积层的作用是提取图像的二维特征，通过不同的算子可以检测
图像不同边缘。

原始图像 垂直边缘 水平边缘
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全连接层

•全连接层的作用是将所有特征
融合到一起。
• 通常用来把计算得到的蕴含特征
的大维度向量
• 转换成与输出层向量的维度相同。

•顾名思义，全连接就是每个神
经元节点都与下一层连接。
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池化层

•池化层作用是减少训练参数，是对原始特征信号进行采样。
•当输入数据过大时，卷积层的计算量就会很大，这时需要减少参
数，因此池化层常出现在卷积层之后。
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激活层

•神经元有两种状态：兴奋和抑制。事实上处于不同程度“兴奋”
的神经元传播化学物质也不尽相同。
•非线性激活层就是决定哪些神经元的活跃程度高，哪些神经元的
活跃程度低。

ReLU线性整流函数
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归一化指数层

• 归一化指数层的作用就是完成最后输出分类时每个类别概率的计算。
• 通过“归一化”，使得最后输出的10维向量的每个值加起来总和为1。
• 每个单独的数值就可以理解为AI认为图像是该分类的概率。

0
0
0.89
0.01
0.02
0.01
0
0.05
0
0.02

概率之和为1
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特征提取

•本次实例中采用2层隐藏层来对图像特征进行提取。
•每一层以前一层提取的特征作为输入，可以得到更加复杂的特征。

隐藏层1，小结构特征



北京大学陈斌 gischen@pku.edu.cn

人
工
智
能
创
新
实
践

特征提取

•本次实例中采用2层隐藏层来对图像特征进行提取。
•每一层以前一层提取的特征作为输入，可以得到更加复杂的特征。

隐藏层2，大结构特征
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人工神经网络的训练

•在介绍了神经网络的主要模型并搭建完一个人工神经网络之后，
我们就要对它进行训练。
•对于一个2层的小网络，就可能有13,000多个参数需要我们通过训
练来求解。
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人工神经网络的训练

•我们对于网络的训练是通过一系列带有标记的样本数据来进行的，
这种学习方式称为监督学习。
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人工神经网络的训练

•既然样本数据带有标记，我们
就要把神经网络预测得到的结
果与标记进行对比，从而判断
预测的准确性。
•如果发现预测结果不够好，那
么我们将调整网络的参数，使
得网络能够做出更好的预测。
•如何评价预测结果好坏？通过
损失函数来定量计算。
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损失函数

•损失函数（loss function）又叫做代价函数（cost function），是用
来评估模型的预测值与真实值的误差大小。
•神经网络训练的过程就是最小化损失函数的过程，
•通过不断优化网络参数，使模型的预测值更加接近真实值。
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损失函数：0-1损失函数

• 0-1损失函数：一种常用于分类任务的损失函数。
• 预测值与真实值不同，就是预测错误，则损失是1；
• 预测值与真实值相等，就是预测正确，损失是 0，就是没有损失。

𝒍𝒊 = 6 𝟎 如果𝒙不属于第𝒊类
𝟏 如果𝒙属于第𝒊类
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损失函数

•在本实例中，不同的数字有不
同的概率，不是非0即1
•不适用于0-1损失函数
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损失函数：平方损失函数

•平方损失函数：预测值与真实值的差的平方和。
•平方损失函数比0-1损失函数能够反映多的信息，在手写数字识别
实例中更有利于参数调整。

𝐿 = (𝑌 − 𝑓(𝑥))>
Y：真实值（标签）
f(x)：预测值
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损失函数

•通过不断减小平方损失函数来
提高分类的准确率。
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总结

•通过损失函数来定量计算神经网络预测结果的好坏。
•神经网络训练的过程就是最小化损失函数的过程
•损失函数越小说明预测结果越接近真实结果（标记）
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如何优化参数

•我们已经知道通过损失函数能
够定量神经网络预测结果的好
坏
•那我们如何根据这个评价结果
来更改优化我们的参数？
•神经网络中的参数是海量的，
如果修改的方法不当，就会耗
费大量的计算时间。
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优化器

•在损失函数确定情况下，优化网络的任务就交给了优化器。
•优化器代表了调整网络参数，使损失函数达到最小的过程。
•不同的优化器有不同的算法，改变损失函数的过程和效率也各不
相同。
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函数优化例子

•下图曲面表示具有两个参数的损失函数，可以把它想像成一个起
起伏伏的山谷。
•假设小明现在处于图中最高点a，要去到最低点b，那该如何选择
最优路径？ a

b

c
d
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梯度

•表示函数在某一点变化最快的方向
•图中w点的梯度方向就是黄色的切线
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梯度下降算法

•梯度下降法的基本思想可以类比为一个下山的过程。
•假设小明被困在山上，浓雾很大可见度低，下山的路径就无法确
定，他必须利用自己周围的信息去找到下山的路径。
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梯度下降算法

•这个时候，他就可以利用梯度下降算法来帮助自己下山。
•具体来说就是，以他当前的所处的位置为基准，寻找这个位置最
陡峭的地方，然后朝着山的高度下降的地方走。
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梯度下降算法

•小明每次沿着当前位置下山一小步，这样就能保证越来越接近山
谷，即得到更小的损失函数，直到到达b，得到损失函数最小值。
•但如果不小心进入c、d点，那么梯度下降的算法就无法再回到b，
这时就需要其他优化算法。
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总结

•优化器代表了调整网络参数，使损失函数达到最小的过程。
•不同的优化算法的计算过程和效率也各不相同。
•梯度下降算法是最常用也是最有效的优化。
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反向传播

•通过多层神经网络得出的结果
与实际标签的结果作比较，得
到了损失函数。
•根据梯度下降的方法，将当前
的损失函数反馈给之前各层的
神经网络
•并调整各层网络参数的权值，
这个过程称为反向传播。
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结果比较

•对于数字2来说，未训练好的
网络可能得到如下的一个结果
• 784个像素值通过神经网络计算
得到每个数字的概率
• 与真实值相距甚远

•我们不能直接调整输出结果值
•我们能改的只有网络中的各个
参数值
• 使得同样的784个像素输入要得
到理想的真实值
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结果比较

•对于这个结果，我们希望代表2的神经元的值提高，而把其他的
神经元值降低。
•提高和降低的程度和它现有的值成比例，提高2的值就比降低8的
值来的重要。
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神经元的参数

•一个神经元的输入输出可以类
比为一个多元一次的线性方程。
•例如：二元一次：
•可以通过调整w、x、b的值来
调整y的值。

𝑦 = 𝑤.𝑥.+𝑤>𝑥>+b
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调整参数

•根据梯度大小不同，调整不同的参数对损失函数影响不同。
梯度值：3.6调整它的影响大
梯度值：0.1调整它的影响小
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调整系数w

•调整输出y的一个方法是调整
系数w。
•前一层的神经元激活值越大，
表示越有可能“看到”某些与
2相关的特征。
•调整激活值大的神经元的系数

wi，
•影响比调整激活值小的参数要
大。



北京大学陈斌 gischen@pku.edu.cn

人
工
智
能
创
新
实
践

调整输入x

•调整输出y的另一个方法是调
整输入x。
•增加原始参数w是正值的神经
元的激活值，
•减少原始参数w是负值的神经
元的激活值，
•增加和减少的程度与参数w大
小相关。
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调整输入x

•但我们无法直接改变每个神经元的激活值。
•将每个输出需要改变的大小叠加之后，能够得到总改变量。
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反向传播

•通过刚才的过程，我们实现了从最后一层到倒数第二层的传播。
•这样不断层层传播回去，最后我们就能知道该如何修改整个网络
的参数。
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训练结果

•从随机参数开始，经过梯度下降法和反向传播训练
•手写数字识别准确率从不到10%提高到了93%
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【H6】深度学习图像分类算法

•请按照深度学习的几个要素，
描述手写数字识别的算法
• 输入是什么、输出是什么
• 训练数据是什么？
• 神经网络有哪些层？如何连接？
• 神经网络有哪些参数需要通过训
练得到？
• 如何训练神经网络？
• 损失函数是什么？
• 梯度下降和反向传播是怎么帮助
训练的？

•请模仿手写数字识别的算法，
描述一个对照片进行分类（猫、
狗、汽车、自行车、人、会议、
饮料、房屋、大树等类别）的
深度学习算法
• 输入输出是什么？
• 你需要什么样的训练数据？
• 了解ImageNet
• 训练的过程跟手写数字识别相比，
有哪些共同点和不同之处？

•可以设想识别音乐的流派吗？


