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第三章 深度学习基础

3.1基本概念

3.1.1神经网络组成？

为了描述神经网络，我们先从最简单的神经网络说起。

感知机

简单的感知机如下图所示：

其输出

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


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
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i ii

i ii

thresholdxwif
thresholdxwif

output
,1
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假如把感知机想象成一个加权投票机制，比如 3 位评委给一个歌手打分，打分分别为 4

分、1 分、-3 分，这 3 位评分的权重分别是 1、3、2，则该歌手最终得分为

4*1+1*3+（−3）*2=1。按照比赛规则，选取的 threshold 为 3，说明只有歌手的综合评分

大于 3 时，才可顺利晋级。对照感知机，该选手被淘汰，因为

0,3  outputthresholdxw
i ii

用—b 代替 threshold。输出变为：
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0  ,0

bxwif
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output

设置合适的 w 和 b，一个简单的感知机单元的与非门表示如下：

当输入为 0,1 时，感知机输出为 0*（-2）+1*（-2）+3=1。

复杂一些的感知机由简单的感知机单元组合而成：
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Sigmoid单元

感知机单元的输出只有 0 和 1，实际情况中，更多的输出类别不止 0 和 1，而是[0,1]上的

概率值，这时候就需要 sigmoid 函数把任意实数映射到[0,1]上。

神经元的输入

bxwz
i

ii 

假设神经元的输出采用 sigmoid 激活函数

  ze
z 


1
1

sigmoid 激活函数图像如下图所示：

全连接神经网络

即第 i 层的每个神经元和第 i-1 层的每个神经元都有连接。

想要获取完整版资料，加入机器学
习解惑者QQ群，更有顶尖论文、
项目经验以及面试经验分享，干货
多多，不容错过！！！

Jews
高亮
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输出层可以不止有 1 个神经元。隐藏层可以只有 1 层，也可以有多层。输出层为多个神经

元的神经网络例如下图：

3.1.2神经网络有哪些常用模型结构？

下表包含了大部分常用的模型

https://blog.csdn.net/nicholas_liu2017/article/details/73694666

https://blog.csdn.net/nicholas_liu2017/article/details/73694666
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3.1.3如何选择深度学习开发平台？

现有的深度学习开源平台主要有Caffe, Torch, MXNet, CNTK, Theano, TensorFlow, Keras等。

那如何选择一个适合自己的平台呢，下面列出一些衡量做参考。

参考 1：与现有编程平台、技能整合的难易程度

主要是前期积累的开发经验和资源，比如编程语言，前期数据集存储格式等。

参考 2: 与相关机器学习、数据处理生态整合的紧密程度

深度学习研究离不开各种数据处理、可视化、统计推断等软件包。考虑建模之前，是否具

有方便的数据预处理工具？建模之后，是否具有方便的工具进行可视化、统计推断、数据分析？

参考 3：对数据量及硬件的要求和支持

深度学习在不同应用场景的数据量是不一样的，这也就导致我们可能需要考虑分布式计算、

多 GPU 计算的问题。例如，对计算机图像处理研究的人员往往需要将图像文件和计算任务分

部到多台计算机节点上进行执行。当下每个深度学习平台都在快速发展，每个平台对分布式计

算等场景的支持也在不断演进。

参考 4：深度学习平台的成熟程度

成熟程度的考量是一个比较主观的考量因素，这些因素可包括：社区的活跃程度；是否容

易和开发人员进行交流；当前应用的势头。

参考 5：平台利用是否多样性？

有些平台是专门为深度学习研究和应用进行开发的，有些平台对分布式计算、GPU 等构

架都有强大的优化，能否用这些平台/软件做其他事情？比如有些深度学习软件是可以用来求

解二次型优化；有些深度学习平台很容易被扩展，被运用在强化学习的应用中。

3.1.4为什么使用深层表示

1、深度神经网络的多层隐藏层中，前几层能学习一些低层次的简单特征，后几层能把前

面简单的特征结合起来，去学习更加复杂的东西。比如刚开始检测到的是边缘信息，而后检测

更为细节的信息。

2、深层的网络隐藏单元数量相对较少，隐藏层数目较多，如果浅层的网络想要达到同样

的计算结果则需要指数级增长的单元数量才能达到。
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3.1.5为什么深层神经网络难以训练？

https://blog.csdn.net/BinChasing/article/details/50300069

http://mini.eastday.com/mobile/180116023302833.html

《Why is it hard to train deep neural networks? Degeneracy, not vanishing gradients, is the key》

1、梯度消失

梯度消失是指通过隐藏层从后向前看，梯度会变的越来越小，说明前面层的学习会显著慢

于后面层的学习，所以学习会卡住，除非梯度变大。下图是不同隐含层的学习速率。

2、梯度爆炸

3、权重矩阵的退化导致模型的有效自由度减少。参数空间中学习的退化速度减慢，导致

减少了模型的有效维数，网络的可用自由度对学习中梯度范数的贡献不均衡，随着相乘矩阵的

数量（即网络深度）的增加，矩阵的乘积变得越来越退化。

在有硬饱和边界的非线性网络中（例如 ReLU 网络），随着深度增加，退化过程会变得越

来越快。Duvenaud 等人 2014 年的论文里展示了关于该退化过程的可视化：

https://blog.csdn.net/BinChasing/article/details/50300069
http://mini.eastday.com/mobile/180116023302833.html
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随着深度的增加，输入空间（左上角所示）会在输入空间中的每个点处被扭曲成越来越细

的单丝，只有一个与细丝正交的方向影响网络的响应。沿着这个方向，网络实际上对变化变得

非常敏感。

3.1.6深度学习和机器学习有什么不同

机器学习：利用计算机、概率论、统计学等知识，输入数据，让计算机学会新知识。机器

学习的过程，就是通过训练数据寻找目标函数。

深度学习是机器学习的一种，现在深度学习比较火爆。在传统机器学习中，手工设计特征

对学习效果很重要，但是特征工程非常繁琐。而深度学习能够从大数据中自动学习特征，这也

是深度学习在大数据时代受欢迎的一大原因。
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3.2 网络操作与计算

3.2.1前向传播与反向传播？

https://blog.csdn.net/lhanchao/article/details/51419150

在神经网络的计算中，主要由前向传播(foward propagation，FP)和反向传播(backward

propagation，BP)。

https://blog.csdn.net/lhanchao/article/details/51419150
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前向传播

假设上一层结点 i,j,k,…等一些结点与本层的结点 w有连接，那么结点 w的值怎么算呢？

就是通过上一层的 i,j,k 等结点以及对应的连接权值进行加权和运算，最终结果再加上一个偏

置项（图中为了简单省略了），最后在通过一个非线性函数（即激活函数），如 ReLu，sigmoid

等函数，最后得到的结果就是本层结点 w的输出。

最终不断的通过这种方法一层层的运算，得到输出层结果。

反向传播

由于我们前向传播最终得到的结果，以分类为例，最终总是有误差的，那么怎么减少误差
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呢，当前应用广泛的一个算法就是梯度下降算法，但是求梯度就要求偏导数，下面以图中字母

为例讲解一下。

3.2.2如何计算神经网络的输出？

原文地址：https://www.zybuluo.com/hanbingtao/note/476663

如上图，输入层有三个节点，我们将其依次编号为 1、2、3；隐藏层的 4 个节点，编号依

次为 4、5、6、7；最后输出层的两个节点编号为 8、9。比如，隐藏层的节点 4，它和输入层

的三个节点 1、2、3 之间都有连接，其连接上的权重分别为是 434241 ,, www 。

为了计算节点 4 的输出值，我们必须先得到其所有上游节点（也就是节点 1、2、3）的输

出值。节点 1、2、3 是输入层的节点，所以，他们的输出值就是输入向量本身。按照上图画出

的对应关系，可以看到节点 1、2、3 的输出值分别是 321 ,, xxx 。

   bT wxwxwxwsigmoidxwsigmoida 43432421414 


其中 bw4 是节点 4 的偏置项

同样，我们可以继续计算出节点 5、6、7 的输出值 a5,a6,a7。

计算输出层的节点 8 的输出值 1y ：

   bT wawawawawsigmoidawsigmoidy 87876865854841 


https://www.zybuluo.com/hanbingtao/note/476663
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其中 bw8 是节点 8 的偏置项。

同理，我们还可以计算出 2y 。这样输出层所有节点的输出值计算完毕，我们就得到了在

输入向量 4321 ,,, xxxx 时，神经网络的输出向量 1y ， 2y 。这里我们也看到，输出向量的维度和输

出层神经元个数相同。

3.2.3如何计算卷积神经网络输出值？

https://www.zybuluo.com/hanbingtao/note/485480

假设有一个 5*5 的图像，使用一个 3*3 的 filter 进行卷积，想得到一个 3*3 的 Feature Map，

如下所示：

jix , 表示图像第 i行第 j列元素。 nmw , 表示 filter 第m行第 n列权重。 bw 表示 filter 的偏置项。

jia , 表示 feature map 第 i行第 j列元素。 f 表示激活函数，这里以 relu 函数为例。

卷积计算公式如下：









 

 


2

0

2

0
,,,

m n
bnjminmji wxwfa

当步长为 1 时，计算 feature map 元素 0,0a 如下：




4
100010101

2,22,21,21,20,20,2

2,12,11,11,10,10,12,02,01,01,00,00,0

2

0

2

0
0,0,0,0
















 

 


xwxwxw
xwxwxwxwxwxwrelu

wxwfa
m n

bnmnm

结果如下：

https://www.zybuluo.com/hanbingtao/note/485480
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其计算过程图示如下：

以此类推，计算出全部的 Feature Map。

当步幅为 2 时，Feature Map 计算如下
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注：图像大小、步幅和卷积后的 Feature Map 大小是有关系的。它们满足下面的关系：

  1/212  SPFWW

  1/212  SPFHH

其中， 2W 是卷积后 Feature Map 的宽度； 1W 是卷积前图像的宽度；F 是 filter 的宽度；P

是 Zero Padding 数量，Zero Padding 是指在原始图像周围补几圈 0，如果 P 的值是 1，那么就

补 1 圈 0；S 是步幅； 2H 卷积后 Feature Map 的高度； 1H 是卷积前图像的宽度。

举例：假设图像宽度 51 W ，filter 宽度 F=3，Zero Padding P=0，步幅 S=2，Z 则

 
 
2

12/035
1/212




 SPFWW

说明 Feature Map 宽度是 2。同样，我们也可以计算出 Feature Map 高度也是 2。

如果卷积前的图像深度为 D，那么相应的 filter 的深度也必须为 D。深度大于 1 的卷积计

算公式：









 














1

0

1

0

1

0
,,,,,

D

d

F

m

F

n
bnjmidnmdji wxwfa

其中，D 是深度；F 是 filter 的大小； nmdw ,, 表示 filter 的第 d 层第 m 行第 n 列权重； jida ,,

表示 feature map 的第 d 层第 i行第 j列像素；其它的符号含义前面相同，不再赘述。

每个卷积层可以有多个 filter。每个 filter 和原始图像进行卷积后，都可以得到一个 Feature

Map。卷积后 Feature Map 的深度(个数)和卷积层的 filter 个数是相同的。下面的图示显示了包

含两个 filter 的卷积层的计算。7*7*3 输入，经过两个 3*3*3filter 的卷积(步幅为 2)，得到了 3*3*2

的输出。图中的 Zero padding 是 1，也就是在输入元素的周围补了一圈 0。Zero padding 对于图

像边缘部分的特征提取是很有帮助的。
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以上就是卷积层的计算方法。这里面体现了局部连接和权值共享：每层神经元只和上一层

部分神经元相连(卷积计算规则)，且 filter 的权值对于上一层所有神经元都是一样的。对于包含

两个 3*3*3 的 fitler 的卷积层来说，其参数数量仅有(3*3*3+1)*2=56 个，且参数数量与上一层

神经元个数无关。与全连接神经网络相比，其参数数量大大减少了。

3.2.4如何计算 Pooling层输出值输出值？

Pooling 层主要的作用是下采样，通过去掉 Feature Map 中不重要的样本，进一步减少参数

数量。Pooling 的方法很多，最常用的是 Max Pooling。Max Pooling 实际上就是在 n*n 的样本

中取最大值，作为采样后的样本值。下图是 2*2 max pooling：

除了 Max Pooing 之外，常用的还有 Mean Pooling——取各样本的平均值。
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对于深度为 D 的 Feature Map，各层独立做 Pooling，因此 Pooling 后的深度仍然为 D。

3.2.5实例理解反向传播

http://www.cnblogs.com/charlotte77/p/5629865.html

一个典型的三层神经网络如下所示：

其中 Layer 1L 是输入层，Layer 2L 是隐含层，Layer 3L 是输出层。

假设输入数据集为  nxxxD ,,, 21  ，输出数据集为  nyyyD ,,, 21  。

如果输入和输出是一样，即为自编码模型。如果原始数据经过映射，会得到不同与输入的

输出。

假设有如下的网络层：

http://www.cnblogs.com/charlotte77/p/5629865.html
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输入层包含神经元 21, ii ，偏置 1b ；隐含层包含神经元 21,hh ，偏置 2b ，输出层为 21,oo ， iw 层

与层之间连接的权重，激活函数为 sigmoid 函数。对以上参数取初始值，如下图所示：

其中，输入数据 05.01 i ， 10.02 i ;

输出数据 o1=0.01,o2=0.99;

初始权重 w1=0.15,w2=0.20,w3=0.25,w4=0.30;

w5=0.40,w6=0.45,w7=0.50,w8=0.55

目标：给出输入数据 i1,i2(0.05 和 0.10)，使输出尽可能与原始输出 o1,o2(0.01 和 0.99)

接近。

前向传播
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1 输入层——>输出层

计算神经元 h1 的输入加权和：

神经元 h1 的输出 o1:(此处用到激活函数为 sigmoid 函数)：

同理，可计算出神经元 h2 的输出 o2：

2. 隐含层---->输出层：

计算输出层神经元 o1 和 o2 的值：

这样前向传播的过程就结束了，我们得到输出值为[0.75136079 , 0.772928465]，与实际值

[0.01 , 0.99]相差还很远，现在我们对误差进行反向传播，更新权值，重新计算输出。

反向传播

1. 计算总误差

总误差：(square error)

但是有两个输出，所以分别计算 o1 和 o2 的误差，总误差为两者之和：

2. 隐含层---->输出层的权值更新：
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以权重参数 w5 为例，如果我们想知道 w5 对整体误差产生了多少影响，可以用整体误差对

w5 求偏导求出：（链式法则）

下面的图可以更直观的看清楚误差是怎样反向传播的：

http://www.cnblogs.com/charlotte77/p/5629865.html

3.3超参数

3.3.1什么是超参数？

超参数:比如算法中的 learning rate （学习率）、iterations(梯度下降法循环的数量)、（隐藏

层数目）、（隐藏层单元数目）、choice of activation function（激活函数的选择）都需要根据实际

情况来设置，这些数字实际上控制了最后的参数和的值，所以它们被称作超参数。

3.3.2如何寻找超参数的最优值？

在使用机器学习算法时，总有一些难搞的超参数。例如权重衰减大小，高斯核宽度等等。

算法不会设置这些参数，而是需要你去设置它们的值。设置的值对结果产生较大影响。常见设

置超参数的做法有：

1、猜测和检查：根据经验或直觉，选择参数，一直迭代。

2、网格搜索：让计算机尝试在一定范围内均匀分布的一组值。

3、随机搜索：让计算机随机挑选一组值。

4、贝叶斯优化：使用贝叶斯优化超参数，会遇到贝叶斯优化算法本身就需要很多的参数

的困难。

5、在良好初始猜测的前提下进行局部优化：这就是 MITIE 的方法，它使用 BOBYQA 算

法，并有一个精心选择的起始点。由于 BOBYQA 只寻找最近的局部最优解，所以这个方法是

否成功很大程度上取决于是否有一个好的起点。在 MITIE 的情况下，我们知道一个好的起点，

http://www.cnblogs.com/charlotte77/p/5629865.html
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但这不是一个普遍的解决方案，因为通常你不会知道好的起点在哪里。从好的方面来说，这种

方法非常适合寻找局部最优解。稍后我会再讨论这一点。

6、最新提出的 LIPO 的全局优化方法。这个方法没有参数，而且经验证比随机搜索方法好。

3.3.3超参数搜索一般过程？

超参数搜索一般过程：

1、将数据集划分成训练集、验证集及测试集。

2、在训练集上根据模型的性能指标对模型参数进行优化。

3、在验证集上根据模型的性能指标对模型的超参数进行搜索。

4、步骤 2 和步骤 3 交替迭代，最终确定模型的参数和超参数，在测试集中验证评价模型

的优劣。

其中，搜索过程需要搜索算法，一般有：

网格搜索、随机搜过、启发式智能搜索、贝叶斯搜索。

3.4激活函数

3.4.1为什么需要非线性激活函数？

为什么需要激活函数？

1、激活函数对模型学习、理解非常复杂和非线性的函数具有重要作用。

2、激活函数可以引入非线性因素。如果不使用激活函数，则输出信号仅是一个简单的线

性函数。线性函数一个一级多项式，线性方程的复杂度有限，从数据中学习复杂函数映射的能

力很小。没有激活函数，神经网络将无法学习和模拟其他复杂类型的数据，例如图像、视频、

音频、语音等。

3、激活函数可以把当前特征空间通过一定的线性映射转换到另一个空间，让数据能够更

好的被分类。

为什么激活函数需要非线性函数？

1、假若网络中全部是线性部件，那么线性的组合还是线性，与单独一个线性分类器无异。

这样就做不到用非线性来逼近任意函数。

2、使用非线性激活函数  xf ，以便使网络更加强大，增加它的能力，使它可以学习复杂

的事物，复杂的表单数据，以及表示输入输出之间非线性的复杂的任意函数映射。使用非线性

激活函数，能够从输入输出之间生成非线性映射。
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