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o 人工神经网络是对人脑或生物神经网络若干基本特

性的抽象和模拟。为机器学习等许多问题的研究提

供了一条新的思路，目前已经在模式识别、机器视

觉、联想记忆、自动控制、信号处理、软测量、决

策分析、智能计算、组合优化问题求解、数据挖掘

等方面获得成功应用。

o 本章着重介绍人工神经网络的发展历史及基本概念，

神经元模型，以及最基本、最典型、应用最广泛的

BP神经网络。



人工神经网络的基本概念与发展历史
01/PART ONE



神经网络（neural networks, NN）

传统机器学习模型适用场景：

o 数据量小且特征明确

o 可解释性要求高

o 计算资源有限

处理复杂问题时是否受限？

医疗诊断中的指标分类

金融风控模型需解释拒
贷原因

嵌入式设备中的轻量级模型



神经网络（neural networks, NN）

传统机器学习模型处理复杂问题时的局限性：
o 模型表达能力的局限性：线性假设与简单结构

n 线性模型限制（如逻辑回归）

n 非线性处理瓶颈（如支持向量机，“维度灾难”）

o 特征工程的依赖性：人工设计难以覆盖复杂交互

n 手动特征提取的低效性

n 海量特征问题（基因数据、高光谱图像）

o 计算效率与数据规模的不匹配

n 大规模数据下的性能瓶颈

p 泛化能力与复杂模式的矛盾

n 模型复杂度与泛化的权衡困难

n 对非结构化数据的处理不足

p 端到端学习能力的缺失



神经网络（neural networks, NN）



神经网络（neural networks, NN）



神经网络（neural networks, NN）

§ 生物神经网络( natural neural network, NNN): 由中枢神经系

统（脑和脊髓）及周围神经系统（感觉神经、运动神经等）所

构成的错综复杂的神经网络，其中最重要的是脑神经系统。

§人工神经网络(artificial neural networks, ANN): 模拟人脑神经

系统的结构和功能，运用大量简单处理单元经广泛连接而组成

的人工网络系统。

神经网络方法： 隐式的
知识表示方法



神经网络（深度学习）的发展历程

深度学习焕发生机的三大原因：大数据涌现、硬件发展和算法优化。



人工智能、机器学习与深度学习

深度学习是机器学习的子集：
o 机器学习研究计算机怎样模拟或实

现人类的学习行为，以获取新的知

识或技能，重新组织已有的知识结

构使之不断改善自身的性能。

o 深度学习通过多层神经网络结构

（如 CNN、RNN、Transformer 

等）实现对数据的自动特征提取和

复杂模式建模。



深度学习应用

• “2:0！Dota2世界冠军OG，
被OpenAI按在地上摩擦”

• “《星际争霸2人类1:10输给
AI！DeepMind “AlphaStar”进
化神速》”

• “柯洁:感谢AlphaGo击败我 
我现在看到AI也比较痛苦”



深度学习应用

o 2007年台北国际发明暨技术交易
展览上，第三代智能机器人DOC 
现场表演下棋。 

o 2016年围棋李世石大战ALPHAGO 



深度学习应用



深度学习应用

图
像
检
索



深度学习应用

无人超市



深度学习应用

智慧城市——安全帽检测



深度学习应用

智慧城市



深度学习应用

智能制造——医用药品表面缺陷检测



深度学习应用

AI+质检



深度学习应用

智慧金融——研报识别与关键字段抽取



深度学习应用

泛交通——人流量统计



深度学习应用

图像修复 图像风格迁移



深度学习应用

● 2018年11月7-9日，在乌镇第五届世界互联网大会

上，新华社对外宣布：中国首个“人工智能主持人”

正式上岗。

新闻播报机器人



深度学习应用



深度学习应用

2019.2.19新华社发布站立式合成主播

邱浩——新小浩                  屈萌——新小萌



神 经 元 数 学 模 型 与 激 活 函 数
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• 人脑由一千多亿（1011亿－ 1014 亿）个神经细胞

（神经元）交织在一起的网状结构组成，其中大脑皮

层约140亿个神经元，小脑皮层约1000亿个神经元。

• 神经元约有1000种类型，每个神经元大约与103－ 104

个其他神经元相连接，形成极为错综复杂而又灵活多

变的神经网络。

• 人的智能行为就是由如此高度复杂的组织产生的。浩

瀚的宇宙中，也许只有包含数千忆颗星球的银河系的

复杂性能够与大脑相比。

生物神经元的结构



生物神经元的结构

（输出）

（输入）

  神经冲动

神经细胞利用电-化学过程交换信号



n 工作状态：

l  兴奋状态：细胞膜电位 > 动作电位的

阈值 → 神经冲动  

l  抑制状态：细胞膜电位 < 动作电位的

阈值 
n  学习与遗忘：由于神经元结构的可塑性，

突触的传递作用可增强和减弱 。

生物神经元的结构



MP神经元原始模型
    人工神经元是对生物神经元的抽象与模拟。所谓抽象是从数学角度而言的，所谓模

拟是从其结构和功能角度而言的。

    MP模型是美国心理学家麦克洛奇(W.McM  ulloch)和数理逻辑学家皮茨(W.Pitts) 

根据生物神经元的功能和结构，于1943年提出的一种将神经元看作二进制阈值元件的简

单模型。即MP神经元模型实际上是对单个神经元的一种建模。    

    图中的x1, x2, … ,xn表示某一神经元的n个输入；wi表示第i个输入的连接强度，

称为连接权值；θ为神经元的阈值；y为神经元的输出。

神经元数学模型

   人工神经元是一个多输入、单输出的非线

性器件。其输入为： 

其输出为：
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神经元数学模型

n 一般模型



神经元数学模型

            ：第  个神经元的输出。                 ：第  个神经元的阈值。

                                    ：外部输入。                 ：权值。
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神经元数学模型

n  工作过程:

l 从各输入端接收输入信号 uj  ( j = 1, 2, …, n )

l 根据连接权值求出所有输入的加权和

 

l 用非线性激励函数进行转换，得到输出
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神经元数学模型

n 非线性激励函数（传输函数、输出变换函数）

y=hardlim(s)

Hard-Limit Transfer  Function

y=hardlim(x)
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（硬极限函数或阶跃函数） （对称硬极限函数）

n 可以将神经元输入值与阈

值的差值映射为输出值1
或0。若差值大于等于零

则输出1，对应兴奋；若

差值小于零则输出0，对

应抑制。

n 存在问题：

n 不光滑、不连续，

无法“连续可导”



神经元数学模型

n 非线性激励函数（传输函数、输出变换函数）

Log-Sigmoid Transfer Function

  y = logsig(x) =

1
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Tan-Sigmoid Transfer Function
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（对数- S 形函数或S型函数） （双曲正切S形函数）

n 无论输入值的范围有多大，

这个函数都可以将输出挤

压在范围（0,1）之内

n 存在问题：

n 在趋近0/1附近易梯

度消失

n 计算成本高昂（相

比于其他激活函数）



神经元数学模型

n 非线性激励函数（传输函数、输出变换函数）

（ReLU函数） （LeakyReLU函数）

n ReLU是目前较为流行的激活

函数之一。它的图像为一条

斜率为1的直线和x轴的组合。

改善了梯度消失问题，且具

有计算速度快的优点。

n 存在问题：

n 当输入为负时，ReLU
函数会完全失效，导致

反向传播时梯度为零，

称为"DeadReLU"问题。



神经元数学模型

n 非线性激励函数（传输函数、输出变换函数）

（ReLU函数） （LeakyReLU函数）

n LeakyReLU是对ReLU函

数的改进版本。在负值域

加入了一个较小的线性分

量，使得负输入的梯度不

再为零。在负值区域斜率

较小，这也可以避免

DeadReLU问题。

n 存在问题：

n 实践中尚未完全证明

LeakyReLU总是比

ReLU更好。



前 馈 神 经 网 络
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n 决定人工神经网络性能的三大要素：

l 神经元的特性。

l 神经元之间相互连接的形式——拓扑

结构。

l 为适应环境而改善性能的学习规则。

神经网络的结构与工作方式



前馈型（前向型）

神经网络的结构与工作方式



反馈型

神经网络的结构与工作方式

（ Hopfield神经网络）



n 同步（并行）方式：任一时刻神经网络中

所有神经元同时调整状态。

n 异步（串行）方式：任一时刻只有一个神

经元调整状态，而其它神经元的状态保持

不变。

神经网络的结构与工作方式



网神经网络的学习

   神经网络的学习 
神经网络方法是一种知识表示方法和推理方法。
神经网络知识表示是一种隐式的表示方法。

1944年赫布（Hebb）提出了改变神经元连接强度的
Hebb学习规则。

Hebb学习规则：当某一突触两端的神经元同时处于兴
奋状态，那么该连接的权值应该增强。



感知机模型

   1. 单层感知机 
n 感知机是一种判别模型，其目标是求得一个能够将数据集中的正实例点和负实例点完全分开的分离

超平面。

n 早期的感知机结构由一个输入层和一个输出层构成，因此也被称为“单层感知机”。



感知机模型

   1. 单层感知机 
n 感知机是一种判别模型，其目标是求得一个能够将数据集中的正实例点和负实例点完全分开的分离

超平面。

n 早期的感知机结构由一个输入层和一个输出层构成，因此也被称为“单层感知机”。

n 单层感知机可被用来区分线性可分数据如与、与非、或等逻辑函数。但是无法模拟非线性

可分的逻辑异或函数。



感知机模型

   1. 单层感知机 
n 感知机是一种判别模型，其目标是求得一个能够将数据集中的正实例点和负实例点完全分开的分离

超平面。

n 早期的感知机结构由一个输入层和一个输出层构成，因此也被称为“单层感知机”。

n 单层感知机可被用来区分线性可分数据如与、与非、或等逻辑函数。但是无法模拟非线性

可分的逻辑异或函数。



感知机模型

   2. 多层感知机 
n 多层感知机由输入层、输出层和至少一层的隐藏层构成。各个隐藏层中神经元可接收相邻前序隐藏

层中所有神经元传递而来的信息，经过加权激活后将信息输出给相邻后续层中的所有神经元。

n 层与层之间通过“全连接”进行链接，即两个相邻层之间的神经元完全成对连接，但层内的

神经元不相互连接。整个模型中没有反馈。



BP神经网络
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  1. BP 网络结构 



BP神经网络

   2. 输入输出变换关系 
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BP神经网络

   3. 工作过程 
l 第一阶段或网络训练阶段：

  N 组输入输出样本：xi=[xi1, xi2,…, xip1]T

                                        di=[di1, di2,…,dipm]T

                                                           i=1, 2,…, N

  对网络的连接权进行学习和调整，以使该网络实现给定样本

的输入输出映射关系。

l 第二阶段或称工作阶段：把实验数据或实际数据输入到网络，

网络在误差范围内预测计算出结果。   



BP学习算法

 
l（1）是否存在一个BP神经网络能够逼近给定的样本或者函数。

l（ 2）如何调整BP神经网络的连接权，使网络的输入与输出与
给定的样本相同。

u   1986年，鲁梅尔哈特（D. Rumelhart）等提出BP学习算法。



BP学习算法
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BP学习算法
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BP学习算法

 n 2. 学习算法

l  正向传播：输入信息由输入层传至隐层，最终在输出层输出。

l 反向传播：修改各层神经元的权值，使误差信号最小。
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BP学习算法举例

 



BP学习算法举例

 



BP学习算法举例

 



BP学习算法举例

 



BP学习算法举例

 



BP算法的实现

（1）隐层数及隐层神经元数的确定：目前尚无理论指导。

（2）初始权值的设置：一般以一个均值为0的随机分布设

置网络的初始权值。 
（3）训练数据预处理：线性的特征比例变换，将所有的

特征变换到[0，1]或者[-1，1]区间内，使得在每个训练集

上，每个特征的均值为0，并且具有相同的方差。

（4）后处理过程：当应用神经网络进行分类操作时，通

常将输出值编码成所谓的名义变量，具体的值对应类别标

号。

n 1. BP算法的设计 



BP算法的特点分析

n 1. 特点 
l BP网络：多层前向网络（输入层、隐层、输出层）。

l 连接权值：通过Delta学习算法进行修正。

l 神经元传输函数：S形函数。

l 学习算法：正向传播、反向传播。

l 层与层的连接是单向的，信息的传播是双向的。



BP算法的特点分析

n 1. BP网络的主要优缺点 

l 很好的逼近特性。

l 具有较强的泛化能力。

l 具有较好的容错性。

n 优点

l 收敛速度慢。

l 局部极值。

l 难以确定隐层和隐层结点的数目。

n 缺点



神经网络正则化

深度神经网络结构复杂、参数众多，很容易造成过拟合（over-fitting）。为了缓解神经网络在训练过
程中出现的过拟合现象，需要采取一些正则化技术来提升神经网络的泛化能力（generalization）。



神经网络正则化

深度神经网络结构复杂、参数众多，很容易造成过拟合（over-fitting）。为了缓解神经网络在训练过
程中出现的过拟合现象，需要采取一些正则化技术来提升神经网络的泛化能力（generalization）。

 

��和��正则化：对于具有�个训练数据{ �1, �1 , …,  ��, �� }的神经网络，其中 ��, ��  1 ≤ � ≤ � 分别为输入样本及其对应的标签。加入正则化

项后，神经网络的损失函数一般可如下表示：

min
1
� 

�=1

�
���� ��, � �, ��  

损失函数

+ �
正则化权重

× Φ � 
正则化项

其中，� �, �� 表示参数为�的神经网络对输入��的预测、Φ � 为正则化项（又称惩罚项）、�为正则项权重。

正则化项Φ � 一般用模型参数�的范数形式来表示。假设神经网络模型中参数数目为ℕ，则参数的范数形式主要有：

��范数：数学表示为 � 0 =  �=1
ℕ �[�� ≠ 0]，其中�是指示函数，若括号内表达式为真，函数值为1，反之为0。所以�0范数指模型参数�

中非零元素个数。�0可实现模型参数的稀疏化。但是，由于�0范数正则化是一个NP Hard问题，难以求解，因此一般不用�0范数。

��范数：数学表示为 � 1 =  �=1
ℕ |��|，指模型参数�中各个元素的绝对值之和。�1范数也被称为“稀疏规则算子”（Lasso regularization）。

��范数：数学表示为 � 2 =  �=1
ℕ ��

2，指模型参数�中各个元素平方和的开方。
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BP神经网络的应用

n 1. BP神经网络在模式识别中的应用 
    模式识别研究用计算机模拟生物、人的感知，对模式信息，如图

像、文字、语音等，进行识别和分类。

    传统人工智能的研究部分地显示了人脑的归纳、推理等智能。但

是，对于人类底层的智能，如视觉、听觉、触觉等方面，现代计算机

系统的信息处理能力还不如一个幼儿园的孩子。

    神经网络模型模拟了人脑神经系统的特点：处理单元的广泛连接；

并行分布式信息储存、处理；自适应学习能力等。

    神经网络模式识别方法具有较强的容错能力、自适应学习能力、

并行信息处理能力。



BP神经网络的应用

n 1. BP神经网络在模式识别中的应用-设计一个三层BP网络对数字0至9
进行分类。

    每个数字用97的网格表示，灰色像素代表0，黑色像素代表1。将每个网
格表示为0，1的长位串。位映射由左上角开始向下直到网格的整个一列，然后
重复其他列。
        选择BP网络结构为63-6-9。63个输入结点，对应上述网格的映射。9个输
出结点对应10种分类。
        使用的学习步长为0.3。训练600个周期，如果输出结点的值大于0.9，则取
为ON，如果输出结点的值小于0.1，则取为OFF。  



BP神经网络的应用

n 1. BP神经网络在模式识别中的应用-设计一个三层BP网络对数字0至9
进行分类。

    测试结果表明：除了8以外，所有被测的数字都能够被正确地识别。
    对于数字8，神经网络的第6个结点的输出值为0.53，第8个结点的输出
值为0.41，表明第8个样本是模糊的，可能是数字6，也可能是数字8，但也
不完全确信是两者之一。 

当训练成功后，对
如图所示测试数据
进行测试。测试数
据都有一个或者多
个位丢失。
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