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神经网络与深度学习实践



2

目录

神经网络发展简史01

神经网络基础02

深度卷积神经网络03

图像分类实践04

Contents



3

神经网络发展简史

01/PART ONE
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神经网络发展简史

1948 1970 1986 1991 2016 2024

图
灵
测
试控

制
论

感
知
机

探索
式
推理

自
然
语
言

非线
性多
层自
适应
网络

DARPA
无条件
拨款 放

弃
联
结
主
义

有
限
理
性
决
策

计
算
能
力
与
计
算
复
杂
度
不
足DARPA

停止
拨款

集
成
电
路 反向

传播
算法
提出

霍普
菲尔
德
神经
网络

DARPA
重新
拨款

反向
传播
算法
兴起

联
结
主
义

LISP
机市
场崩
溃

DARPA
失败
投入
缩减

IBM
深蓝
战胜
人类

循
环
神
经
网
络

循环
神经
网络
提出

深度
卷积
神经
网络

人
脸
识
别
超
过
99%

AlphaGo
战胜人
类围棋
冠军

Alpha
Fold
准确
预测
蛋白
质三
维结
构

具身
智能
深度
进化
强化
学习

2021

具身智能

1950

行
为
主
义

符
号
主
义

文生
视频
大模
型

大语言
模型 空间智能



5

常用深度学习框架

简易和快速的原型设计

自动梯度计算

无缝CPU和GPU切换
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神经网络基础

02/PART TWO



7

全连接前馈

神经网络
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全链接前馈神经网络

多层神经元可以解决非线性分类问题。

常见的神经网络结构是如下图所示的层级结构，每层神经元与下一层神经元

全互连，神经元不存在同层连接，也不存在跨层互联，这种结构称为全连接前

馈神经网络。
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神经网络信号前向传输过程

以3层神经网络为例

信号前向传输

x h1 l1

h2 l2

h3
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神经网络信号前向传输过程

输出层的设计

神经网络可以用在分类问题和回归问题上，不过需要根据情况改变输出层的

激活函数。

一般而言，回归问题用恒等函数，分类问题用softmax函数。
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神经网络的学习

神经网络中的“学习”是指自动获取最优权重参数的过程。

为了使神经网络能进行学习，将导入损失函数这一指标。而学习的目的就是

以该损失函数为基准，找出能使它的值达到最小的权重参数。

学习一般利用函数导数的梯度法。

深度学习是一
种“端到端”
（end-to-end
）学习方式
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神经网络学习步骤

 步骤1（mini-batch）

从训练数据中随机选出一部分数据（mini-batch）。目标是减小mini-batch的损失函

数的值。

 步骤2（计算梯度）

为了减小mini-batch的损失函数的值，需要求出各个权重参数的梯度。梯度表示损失

函数的值减小最多的方向。

 步骤3（更新参数）

将权重参数沿梯度方向进行微小更新。

 步骤4（重复）

重复步骤1、步骤2、步骤3，直至满足停止条件。
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误差反向传播

信号正向传输

误差反向传播

（训练多层神经网络）
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如何计算神经网络的梯度？
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神经网络学习的三个步骤
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深度卷积神经网络

03/PART THREE
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全连接前馈神经网络的问题
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卷积神经网络
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卷积神经网络整体结构

全连接神经网络结构

卷积神经网络结构

 CNN中新增了 Convolution层和 

Pooling 层。CNN的层的连接顺序是

“Convolution-ReLU-(Pooling)。

 靠近输出的层中使用了之前的

“Affine-ReLU” 组合。

 最后的输出层中使用了之前的

“Affine-Softmax”组合。
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卷积运算

卷积层进行的处理就是卷积运算。卷积运算相当于图像处理中的“滤波器运算”
。
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卷积运算

卷积计算过程就是将各个位置上滤波器（卷积核）的元素和输入的对应元素相

乘，然后再求和，将这个结果保存到输出的对应位置。
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卷积运算

 将这个过程在所有位置都进行

一遍，就可以得到卷积运算的

输出。
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卷积运算

 CNN中，滤波器（卷积核）的参数就对应全连接神经网络中的权重。

在全连接的神经网络中，除了权重参数，还存在偏置。CNN中也存在偏置，偏

置通常只有1个，这个值会被加到应用了滤波器的所有元素上。

经过卷积运算后得到的输出数据也称为特征图。
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卷积层-填充

 为了抵消卷积对图像尺寸的影响，有时要向输入数据的周围填入固定的数据，称为

填充（padding），是卷积运算中经常会用到的处理。

 填充常用的方式有全零填充、常数填充、边界扩展填充等等。其中，全零填充和常

数填充即用0或某指定的常数进行填充，边界扩展填充则是将边界处的值向外复制。
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卷积层-步幅

应用滤波器的位置间隔称为步幅（stride）。步幅设为2，应用滤波器的窗口

的间隔变为2个元素。
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池化层（Pooling）

池化是缩小高、宽方向上的空间的运算。（压缩数据）

例如，按步幅2进行2×2的Max池化时的处理顺序如下所示。“Max池化”是获

取最大值的运算，“2×2”表示目标区域的大小。

一般来说，池化的窗口大小会和步幅设定成相同的值。
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典型卷积神经网络

 LeNet最早诞生于1994年，经过多次迭代后，于1998年被命名为LeNet-5，是进行手

写数字识别的网络。它有连续的卷积层和池化层，最后经全连接层输出结果。

 和“现在的CNN”相比，LeNet有几个不同点：(1)LeNet中使用sigmoid函数，而现在

的CNN中主要使用ReLU函数；(2)原始的LeNet中使用子采样(subsampling)缩小中间

数据的大小，而现在的CNN中Max池化是主流。
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典型卷积神经网络

LeNet-5由两个部分组成： 

特征提取部分：由两个卷积层和两个平均池化层组成; 

全连接层：由三个全连接层组成。

模型单元结构： 

一个卷积层、一个sigmoid激活函数，一个池化层

数据的传输： 

卷积层输入为4维的数据（B,C,W,H） 

卷积层输出为4维的数据（B,FN,OW,OH）

全连接层的输入为2维数据（B,L） 

全连接层的输出为2维数据（B,FL）
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LeNet-5总结

在卷积神经网络中，组合使用卷积层（提取特征）、非线性

激活函数sigmoid（激活特征）和全连接层（组合特征）。

为了构造高性能的卷积神经网络，我们通常对卷积层进行排

列，逐渐降低其表示的空间分辨率（感受野随着层数的增加

而变大），同时增加通道数（卷积核的数量）。 

卷积块编码得到的表征在输出之前需由一个或多个全连接层

进行处理。

 LeNet是最早发布的卷积神经网络之一，它的问世有开创意

义。
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典型卷积神经网络
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图像分类实践
04/PART FOUR
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Fashion-MNIST数据集

图像分类数据集中最常用的是手写数字识别数据集MNIST。但大部分模型在MNIST

上的分类精度都超过了95%。

 Fashion-MNIST是一个替代MNIST手写数字集的图像数据集。它是由Zalando（一

家德国的时尚科技公司）旗下的研究部门提供。其涵盖了来自10种类别的共7万

个不同商品的正面图片。

 Fashion-MNIST的大小、格式和训练集/测试集划分与原始的MNIST完全一致。

60000/10000的训练测试数据划分，28x28的灰度图片。
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Fashion-MNIST数据集



34

Fashion-MNIST数据集

 Fashion-MNIST的数据集的存储方式和命名与经典MNIST数据集完全一致。

很多的机器学习库已经内置了Fashion-MNIST数据或接口，方便你直接使用。
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模型训练

① mini-batch训练

② 信号前向传输

③ 误差反向传播

④ 梯度法更新参数
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模型评估

 损失函数（判断是

否过拟合）

 预测正确率
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结果可视化(LeNet)



38

实验结果(AlexNet)
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