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3.4.2常见的激活函数及图像

1、sigmoid 激活函数

函数的定义为：   xe
xf 


1
1

，其值域为(0,1)。

函数图像如下：

2、tanh 激活函数

函数的定义为:     xx

xx

ee
eexxf 






 tanh ，值域为(-1,1)。

函数图像如下：

3、Relu 激活函数

函数的定义为：    xxf ,0max ，值域为[0,+∞)。

函数图像如下：
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4、Leak Relu 激活函数

函数定义为：  








0,
0,

xx
xx

xf


，值域为(-∞,+∞)。

图像如下（ 5.0 ）：

5、SoftPlus 激活函数

函数的定义为：    xexf  1ln ，值域为(0,+∞) 。

函数图像如下:

想要获取更多机器学习、深度学习、
自然语言处理、计算机视觉相关资
料，添加解惑者 Jews 老师微信：
Jews_nlp  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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6、softmax 函数

函数定义为：  
 

 K

k
z

z

j
k

j

e
ez

1

 。

Softmax 多用于多分类神经网络输出。

3.4.3 常见激活函数的导数计算？

对常见激活函数，导数计算如下：

原函数 函数表达式 导数 备注

Sigmoid

激活函数
  xe
xf 


1
1

 

    xfxf
ee

xf xx



















1
1

11
1

1

当 10x ，

或 10x 时

  0 xf

当 0x ，

  25.0 xf

Tanh

激活函数

   

xx

xx

ee
ee
xxf










 tanh
    2tanh1 xxf 

当 10x ，

或 10x 时

  0 xf

当 0x ，

  1 xf
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Relu

激活函数
   xxf ,0max

 














0
0,1
0,0

xundefined
x
x

xf
，

通常 0x 时，给定

其导数为 1 和 0

3.4.4激活函数有哪些性质？

1. 非线性： 当激活函数是线性的，一个两层的神经网络就可以基本上逼近所有

的函数。但如果激活函数是恒等激活函数的时候，即 f(x)=x，就不满足这个性质，而且

如果 MLP 使用的是恒等激活函数，那么其实整个网络跟单层神经网络是等价的；

2. 可微性： 当优化方法是基于梯度的时候，就体现了该性质；

3. 单调性： 当激活函数是单调的时候，单层网络能够保证是凸函数；

4. f(x)≈x：当激活函数满足这个性质的时候，如果参数的初始化是随机的较小值，

那么神经网络的训练将会很高效；如果不满足这个性质，那么就需要详细地去设置初始

值；

5. 输出值的范围： 当激活函数输出值是有限的时候，基于梯度的优化方法会更

加稳定，因为特征的表示受有限权值的影响更显著；当激活函数的输出是无限的时候，

模型的训练会更加高效，不过在这种情况小，一般需要更小的 Learning Rate。

3.4.5 如何选择激活函数？

选择一个适合的激活函数并不容易，需要考虑很多因素，通常的做法是，如果不确定哪一

个激活函数效果更好，可以把它们都试试，然后在验证集或者测试集上进行评价。然后看哪一

种表现的更好，就去使用它。

以下是常见的选择情况：

1、如果输出是 0、1 值（二分类问题），则输出层选择 sigmoid 函数，然后其它的所有单

元都选择 Relu 函数。

2、如果在隐藏层上不确定使用哪个激活函数，那么通常会使用 Relu 激活函数。有时，也

会使用 tanh 激活函数，但 Relu 的一个优点是：当是负值的时候，导数等于 0。

3、sigmoid 激活函数：除了输出层是一个二分类问题基本不会用它。

4、tanh 激活函数：tanh 是非常优秀的，几乎适合所有场合。

5、ReLu 激活函数：最常用的默认函数，如果不确定用哪个激活函数，就使用 ReLu 或者

Leaky ReLu，再去尝试其他的激活函数。

6、如果遇到了一些死的神经元，我们可以使用 Leaky ReLU 函数。



111

3.4.6使用 ReLu激活函数的优点？

1、在区间变动很大的情况下，ReLu 激活函数的导数或者激活函数的斜率都会远大于 0，

在程序实现就是一个 if-else 语句，而 sigmoid 函数需要进行浮点四则运算，在实践中，使用

ReLu 激活函数神经网络通常会比使用 sigmoid 或者 tanh 激活函数学习的更快。

2、sigmoid 和 tanh 函数的导数在正负饱和区的梯度都会接近于 0，这会造成梯度弥散，而

Relu 和 Leaky ReLu 函数大于 0 部分都为常数，不会产生梯度弥散现象。

3、需注意，Relu 进入负半区的时候，梯度为 0，神经元此时不会训练，产生所谓的稀疏

性，而 Leaky ReLu 不会产生这个问题。

3.4.7什么时候可以用线性激活函数？

1、输出层，大多使用线性激活函数。

2、在隐含层可能会使用一些线性激活函数。

3、一般用到的线性激活函数很少。

3.4.8怎样理解 Relu（<0时）是非线性激活函数？

Relu 激活函数图像如下：

根据图像可看出具有如下特点：

1、单侧抑制， 2、相对宽阔的兴奋边界，3、稀疏激活性

ReLU 函数从图像上看，是一个分段线性函数，把所有的负值都变为 0，而正值不变，这

样就成为单侧抑制。

因为有了这单侧抑制，才使得神经网络中的神经元也具有了稀疏激活性。
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稀疏激活性：从信号方面来看，即神经元同时只对输入信号的少部分选择性响应，大量信

号被刻意的屏蔽了，这样可以提高学习的精度，更好更快地提取稀疏特征。当 x<0 时，ReLU

硬饱和，而当 x>0 时，则不存在饱和问题。ReLU 能够在 x>0 时保持梯度不衰减，从而缓解梯

度消失问题。

3.4.9 Softmax函数如何应用于多分类？

softmax 用于多分类过程中，它将多个神经元的输出，映射到（0,1）区间内，可以看成概

率来理解，从而来进行多分类！

假设我们有一个数组， iV 表示V 中的第 i 个元素，那么这个元素的 softmax 值就是




j

i

V
j

V

i e
eS

从下图看，神经网络中包含了输入层，然后通过两个特征层处理，最后通过 softmax 分析

器就能得到不同条件下的概率，这里需要分成三个类别，最终会得到 y=0、y=1、y=2 的概率

值。

继续看下面的图，三个输入通过 softmax 后得到一个数组[0.05 , 0.10 , 0.85]，这就是 soft
的功能。



113

更形象的映射过程如下图所示：

softmax直白来说就是将原来输出是 3,1,-3 通过 softmax函数一作用，就映射成为(0,1)的值，

而这些值的累和为 1（满足概率的性质），那么我们就可以将它理解成概率，在最后选取输出

结点的时候，我们就可以选取概率最大（也就是值对应最大的）结点，作为我们的预测目标！

3.5 Batch_Size

3.5.1为什么需要 Batch_Size？

Batch 的选择，首先决定的是下降的方向。

如果数据集比较小，可采用全数据集的形式，好处是：

1、由全数据集确定的方向能够更好地代表样本总体，从而更准确地朝向极值所在的方向。

2、由于不同权重的梯度值差别巨大，因此选取一个全局的学习率很困难。 Full Batch
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Learning 可以使用 Rprop 只基于梯度符号并且针对性单独更新各权值。

对于更大的数据集，采用全数据集的形式，坏处是：

1、随着数据集的海量增长和内存限制，一次性载入所有的数据进来变得越来越不可行。

2、以 Rprop 的方式迭代，会由于各个 Batch 之间的采样差异性，各次梯度修正值相互

抵消，无法修正。这才有了后来 RMSProp 的妥协方案。

3.5.2 Batch_Size值的选择

假如每次只训练一个样本，即 Batch_Size = 1。线性神经元在均方误差代价函数的错误面

是一个抛物面，横截面是椭圆。对于多层神经元、非线性网络，在局部依然近似是抛物面。此

时，每次修正方向以各自样本的梯度方向修正，横冲直撞各自为政，难以达到收敛。

既然 Batch_Size 为全数据集或者 Batch_Size = 1 都有各自缺点，可不可以选择一个适中的

Batch_Size 值呢？

此时，可采用批梯度下降法（Mini-batches Learning）。因为如果数据集足够充分，那么用

一半（甚至少得多）的数据训练算出来的梯度与用全部数据训练出来的梯度是几乎一样的。

3.5.3在合理范围内，增大 Batch_Size 有何好处？

1、内存利用率提高了，大矩阵乘法的并行化效率提高。

2、跑完一次 epoch（全数据集）所需的迭代次数减少，对于相同数据量的处理速度进一

步加快。

3、在一定范围内，一般来说 Batch_Size 越大，其确定的下降方向越准，引起训练震荡越

小。

3.5.4盲目增大 Batch_Size 有何坏处？

1、内存利用率提高了，但是内存容量可能撑不住了。

2、跑完一次 epoch（全数据集）所需的迭代次数减少，要想达到相同的精度，其所花费

的时间大大增加了，从而对参数的修正也就显得更加缓慢。

3、Batch_Size 增大到一定程度，其确定的下降方向已经基本不再变化。

3.5.5调节 Batch_Size 对训练效果影响到底如何？

1、Batch_Size 太小，可能导致算法不收敛。

2、随着 Batch_Size 增大，处理相同数据量的速度越快。
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3、随着 Batch_Size 增大，达到相同精度所需要的 epoch 数量越来越多。

4、由于上述两种因素的矛盾， Batch_Size 增大到某个时候，达到时间上的最优。

5、由于最终收敛精度会陷入不同的局部极值，因此 Batch_Size 增大到某些时候，达到最

终收敛精度上的最优。

3.6 归一化

3.6.1归一化含义？

归一化的具体作用是归纳统一样本的统计分布性。归一化在 0-1 之间是统计的概率分布，

归一化在-1--+1 之间是统计的坐标分布。归一化有同一、统一和合一的意思。无论是为了建模

还是为了计算，首先基本度量单位要同一，神经网络是以样本在事件中的统计分别几率来进行

训练（概率计算）和预测的，且 sigmoid 函数的取值是 0 到 1 之间的，网络最后一个节点的输

出也是如此，所以经常要对样本的输出归一化处理。归一化是统一在 0-1 之间的统计概率分布，

当所有样本的输入信号都为正值时，与第一隐含层神经元相连的权值只能同时增加或减小，从

而导致学习速度很慢。另外在数据中常存在奇异样本数据，奇异样本数据存在所引起的网络训

练时间增加，并可能引起网络无法收敛。为了避免出现这种情况及后面数据处理的方便，加快

网络学习速度，可以对输入信号进行归一化，使得所有样本的输入信号其均值接近于 0 或与其

均方差相比很小。

3.6.2为什么要归一化

（1）为了后面数据处理的方便，归一化的确可以避免一些不必要的数值问题。

（2）为了程序运行时收敛加快。 下面图解。

（3）同一量纲。样本数据的评价标准不一样，需要对其量纲化，统一评价标准。这算是

应用层面的需求。

（4）避免神经元饱和。啥意思？就是当神经元的激活在接近 0 或者 1 时会饱和，在这些

区域，梯度几乎为 0，这样，在反向传播过程中，局部梯度就会接近 0，这会有效地“杀死”

梯度。

（5）保证输出数据中数值小的不被吞食。

3.6.3为什么归一化能提高求解最优解速度？
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图 未归一化和已经归一化

两张图代表数据是否均一化的最优解寻解过程（圆圈可以理解为等高线）。左图表示未经

归一化操作的寻解过程，右图表示经过归一化后的寻解过程。

当使用梯度下降法寻求最优解时，很有可能走“之字型”路线（垂直等高线走），从而导

致需要迭代很多次才能收敛；而右图对两个原始特征进行了归一化，其对应的等高线显得很圆，

在梯度下降进行求解时能较快的收敛。

因此如果机器学习模型使用梯度下降法求最优解时，归一化往往非常有必要，否则很难收

敛甚至不能收敛。

3.6.4 3D图解未归一化

例子：

假设 w1 的范围在 [-10，10]，而 w2 的范围在[-100，100]，梯度每次都前进 1 单位，那

么在 w1 方向上每次相当于前进了 1/20，而在 w2 上只相当于 1/200！某种意义上来说，在 w2

上前进的步长更小一些,而 w1 在搜索过程中会比 w2“走”得更快。

这样会导致，在搜索过程中更偏向于 w1 的方向。走出了“L”形状，或者成为“之”字

形。
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3.6.5归一化有哪些类型？

1）线性归一化

 
   xx

xxx
minmax

min





适用范围：比较适用在数值比较集中的情况。

缺点：如果 max 和 min 不稳定，很容易使得归一化结果不稳定，使得后续使用效果也不

稳定。

2）标准差标准化





xx

含义：经过处理的数据符合标准正态分布，即均值为 0，标准差为 1 其中μ为所有样本数

据的均值，σ为所有样本数据的标准差。

3）非线性归一化

适用范围：经常用在数据分化比较大的场景，有些数值很大，有些很小。通过一些数学函

数，将原始值进行映射。该方法包括 log、指数，正切等。

3.6.6局部响应归一化作用

LRN 是一种提高深度学习准确度的技术方法。LRN 一般是在激活、池化函数后的一种方

法。

在 ALexNet 中，提出了 LRN 层，对局部神经元的活动创建竞争机制，使其中响应比较大

对值变得相对更大，并抑制其他反馈较小的神经元，增强了模型的泛化能力。

3.6.7理解局部响应归一化公式

https://blog.csdn.net/yangdashi888/article/details/77918311

局部响应归一化原理是仿造生物学上活跃的神经元对相邻神经元的抑制现象（侧抑制），

根据论文其公式如下：

 
 

  

 







 





2/,1min

2/,0max

2
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nij

j
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i
yx
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yx akab

其中，

a：表示卷积层（包括卷积操作和池化操作）后的输出结果，是一个四维数组

https://blog.csdn.net/yangdashi888/article/details/77918311
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[batch,height,width,channel]。

batch：批次数(每一批为一张图片)。

height：图片高度。

width：图片宽度。

channel：通道数。可以理解成一批图片中的某一个图片经过卷积操作后输出的神经元个数，

或理解为处理后的图片深度。

i
yxa , ：表示在这个输出结构中的一个位置[a,b,c,d]，可以理解成在某一张图中的某一个通

道下的某个高度和某个宽度位置的点，即第 a 张图的第 d 个通道下的高度为 b 宽度为 c 的点。

N：论文公式中的 N 表示通道数(channel)。

a， 2/n ， k分别表示函数中的 input,depth_radius,bias。参数 k， n， ，  都是超参数，

一般设置 k =2, n =5, =1*e-4,  =0.75。

∑：∑叠加的方向是沿着通道方向的，即每个点值的平方和是沿着 a 中的第 3 维 channel

方向的，也就是一个点同方向的前面 n/2 个通道（最小为第 0 个通道）和后 n/2 个通道（最大

为第 d-1 个通道）的点的平方和(共 n+1 个点)。而函数的英文注解中也说明了把 input 当成是 d

个 3 维的矩阵，说白了就是把 input 的通道数当作 3 维矩阵的个数，叠加的方向也是在通道方

向。

简单的示意图如下：

3.6.8什么是批归一化（Batch Normalization）

以前在神经网络训练中，只是对输入层数据进行归一化处理，却没有在中间层进行归一化

处理。要知道，虽然我们对输入数据进行了归一化处理，但是输入数据经过  bWX  这样的

矩阵乘法以及非线性运算之后，其数据分布很可能被改变，而随着深度网络的多层运算之后，

数据分布的变化将越来越大。如果我们能在网络的中间也进行归一化处理，是否对网络的训练

起到改进作用呢？答案是肯定的。

这种在神经网络中间层也进行归一化处理，使训练效果更好的方法，就是批归一化 Batch
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Normalization（BN）。

3.6.9批归一化（BN）算法的优点

下面我们来说一下 BN 算法的优点：

a) 减少了人为选择参数。在某些情况下可以取消 dropout 和 L2 正则项参数,或者采取更小的

L2 正则项约束参数；

b) 减少了对学习率的要求。现在我们可以使用初始很大的学习率或者选择了较小的学习率，

算法也能够快速训练收敛；

c) 可以不再使用局部响应归一化。BN 本身就是归一化网络(局部响应归一化在 AlexNet 网络

中存在)

d) 破坏原来的数据分布，一定程度上缓解过拟合（防止每批训练中某一个样本经常被挑选到，

文献说这个可以提高 1%的精度）。

e)减少梯度消失，加快收敛速度，提高训练精度。

3.6.10批归一化（BN）算法流程

下面给出 BN 算法在训练时的过程

输入：上一层输出结果  mxxxX ,,, 21  ，学习参数 ，

算法流程：

（1）计算上一层输出数据的均值





m

i
ixm 1

1


其中，m 是此次训练样本 batch 的大小。

（2）计算上一层输出数据的标准差

 



m

i
ixm 1

22 1
 

（3）归一化处理，得到














2
ˆ i
i

x
x

其中 是为了避免分母为 0 而加进去的接近于 0 的很小值

（4）重构，对经过上面归一化处理得到的数据进行重构，得到

  ii xy ˆ
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其中， ， 为可学习参数。

注：上述是 BN 训练时的过程，但是当在投入使用时，往往只是输入一个样本，没有所谓

的均值  和标准差 2
 。此时，均值  是计算所有 batch  值的平均值得到，标准差 2

 采用

每个 batch 2
 的无偏估计得到。

3.6.11批归一化和群组归一化

批量归一化（Batch Normalization，以下简称 BN）是深度学习发展中的一项里程碑式技

术，可让各种网络并行训练。但是，批量维度进行归一化会带来一些问题——批量统计估算不

准确导致批量变小时，BN 的误差会迅速增加。在训练大型网络和将特征转移到计算机视觉任

务中（包括检测、分割和视频），内存消耗限制了只能使用小批量的 BN。

何恺明团队 http://tech.ifeng.com/a/20180324/44918599_0.shtml 提出群组归一化 Group

Normalization (简称 GN) 作为 BN 的替代方案。

GN 将通道分成组，并在每组内计算归一化的均值和方差。GN 的计算与批量大小无关，

并且其准确度在各种批量大小下都很稳定。在 ImageNet 上训练的 ResNet-50 上，GN 使用批

量大小为 2 时的错误率比 BN 的错误率低 10.6％;当使用典型的批量时，GN 与 BN 相当，并且

优于其他标归一化变体。而且，GN 可以自然地从预训练迁移到微调。在进行 COCO 中的目

标检测和分割以及 Kinetics 中的视频分类比赛中，GN 可以胜过其竞争对手，表明 GN 可以

在各种任务中有效地取代强大的 BN。

3.6.12 Weight Normalization和 Batch Normalization

https://www.zhihu.com/question/55132852/answer/171250929

Weight Normalization 和 Batch Normalization 都属于参数重写（Reparameterization）的方法，

只是采用的方式不同，Weight Normalization 是对网络权值 W 进行 normalization，因此也称为

Weight Normalization；Batch Normalization 是对网络某一层输入数据进行 normalization。。Weight

Normalization 相比 Batch Normalization 有以下三点优势：

1、Weight Normalization通过重写深度学习网络的权重W的方式来加速深度学习网络参数

收敛，没有引入 minbatch 的依赖，适用于 RNN（LSTM）网络（Batch Normalization 不能直接

用于 RNN，进行 normalization 操作，原因在于：1、RNN 处理的 Sequence 是变长的；2、RNN

是基于 time step 计算，如果直接使用 Batch Normalization 处理，需要保存每个 time step 下，

mini btach 的均值和方差，效率低且占内存）。

2、Batch Normalization 基于一个 mini batch 的数据计算均值和方差，而不是基于整个

https://www.zhihu.com/question/55132852/answer/171250929
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Training set 来做，相当于进行梯度计算式引入噪声。因此，Batch Normalization 不适用于对噪

声敏感的强化学习、生成模型（Generative model：GAN，VAE）使用。相反，Weight Normalization

对通过标量 g 和向量 v 对权重 W 进行重写，重写向量 v 是固定的，因此，基于 Weight

Normalization 的 Normalization 可以看做比 Batch Normalization 引入更少的噪声。

不需要额外的存储空间来保存 mini batch 的均值和方差，同时实现 Weight Normalization 时，

对深度学习网络进行正向信号传播和反向梯度计算带来的额外计算开销也很小。因此，要比采

用 Batch Normalization 进行 normalization 操作时，速度快。 但是, Weight Normalization 不具

备 Batch Normalization 把网络每一层的输出 Y 固定在一个变化范围的作用。因此，采用 Weight

Normalization 进行 Normalization 时需要特别注意参数初始值的选择。

3.7 预训练与微调(fine tuning)

3.7.1为什么无监督预训练可以帮助深度学习？

http://blog.csdn.net/Richard_More/article/details/52334272?locationNum=3&fps=1

深度网络存在问题:

（1）网络越深，需要的训练样本数越多。若用监督则需大量标注样本，不然小规模样本

容易造成过拟合。深层网络特征比较多，会出现的多特征问题主要有多样本问题、规则化问题、

特征选择问题。

（2）多层神经网络参数优化是个高阶非凸优化问题，经常得到收敛较差的局部解；

（3）梯度扩散问题，BP 算法计算出的梯度随着深度向前而显著下降，导致前面网络参数

贡献很小，更新速度慢。

解决方法：

逐层贪婪训练，无监督预训练（unsupervised pre-training）即训练网络的第一个隐藏层，

再训练第二个…最后用这些训练好的网络参数值作为整体网络参数的初始值。

经过预训练最终能得到比较好的局部最优解。

3.7.2什么是模型微调 fine tuning

用别人的参数、修改后的网络和自己的数据进行训练，使得参数适应自己的数据，这样一

个过程，通常称之为微调（fine tuning).

模型的微调举例说明：

我们知道，CNN 在图像识别这一领域取得了巨大的进步。如果想将 CNN 应用到我们自己

http://blog.csdn.net/Richard_More/article/details/52334272?locationNum=3&fps=1
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的数据集上，这时通常就会面临一个问题：通常我们的 dataset 都不会特别大，一般不会超过 1

万张，甚至更少，每一类图片只有几十或者十几张。这时候，直接应用这些数据训练一个网络

的想法就不可行了，因为深度学习成功的一个关键性因素就是大量带标签数据组成的训练集。

如果只利用手头上这点数据，即使我们利用非常好的网络结构，也达不到很高的 performance。

这时候，fine-tuning 的思想就可以很好解决我们的问题：我们通过对 ImageNet 上训练出来的

模型（如 CaffeNet,VGGNet,ResNet)进行微调，然后应用到我们自己的数据集上。

3.7.3微调时候网络参数是否更新？

答：会更新。

（1）finetune 的过程相当于继续训练，跟直接训练的区别是初始化的时候。

（2）直接训练是按照网络定义指定的方式初始化。

（3）finetune 是用你已经有的参数文件来初始化。

3.7.4 fine-tuning模型的三种状态

（1）状态一：只预测，不训练。

特点：相对快、简单，针对那些已经训练好，现在要实际对未知数据进行标注的项目，非

常高效；

（2）状态二：训练，但只训练最后分类层。

特点：fine-tuning 的模型最终的分类以及符合要求，现在只是在他们的基础上进行类别降

维。

（3）状态三：完全训练，分类层+之前卷积层都训练

特点：跟状态二的差异很小，当然状态三比较耗时和需要训练 GPU 资源，不过非常适合

fine-tuning 到自己想要的模型里面，预测精度相比状态二也提高不少。

3.8权重偏差初始化

3.8.1 全都初始化为 0

偏差初始化陷阱： 都初始化为 0。

产生陷阱原因：因为并不知道在训练神经网络中每一个权重最后的值，但是如果进行了恰

当的数据归一化后，我们可以有理由认为有一半的权重是正的，另一半是负的。令所有权重都

初始化为 0，如果神经网络计算出来的输出值是一样的，神经网络在进行反向传播算法计算出

来的梯度值也一样，并且参数更新值也一样。更一般地说，如果权重初始化为同一个值，网络
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就是对称的。

形象化理解：在神经网络中考虑梯度下降的时候，设想你在爬山，但身处直线形的山谷中，

两边是对称的山峰。由于对称性，你所在之处的梯度只能沿着山谷的方向，不会指向山峰；你

走了一步之后，情况依然不变。结果就是你只能收敛到山谷中的一个极大值，而走不到山峰上

去。

3.8.2 全都初始化为同样的值

https://www.sogou.com/link?url=DOb0bgH2eKh1ibpaMGjuy4w4Qi1IjSG_6RpEmkDiBkIm3P

ojx-sH_HN0xCOfOYCza48YNThs5kk.

偏差初始化陷阱： 都初始化为一样的值。

以一个三层网络为例：

首先看下结构

它的表达式为：

如果每个权重都一样，那么在多层网络中，从第二层开始，每一层的输入值都是相同的了也就是

a1=a2=a3=....，既然都一样，就相当于一个输入了，为啥呢？？

如果是反向传递算法（如果这里不明白请看上面的连接），其中的偏置项和权重项的迭代的偏导数计算

公式如下

https://www.sogou.com/link?url=DOb0bgH2eKh1ibpaMGjuy4w4Qi1IjSG_6RpEmkDiBkIm3Pojx-sH_HN0xCOfOYCza48YNThs5kk.
https://www.sogou.com/link?url=DOb0bgH2eKh1ibpaMGjuy4w4Qi1IjSG_6RpEmkDiBkIm3Pojx-sH_HN0xCOfOYCza48YNThs5kk.
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$\delta$的计算公式

如果用的是 sigmoid函数

把后两个公式代入，可以看出所得到的梯度下降法的偏导相同，不停的迭代，不停的相同，不停

的迭代，不停的相同......，最后就得到了相同的值（权重和截距）。

3.8.3 初始化为小的随机数

将权重初始化为很小的数字是一个普遍的打破网络对称性的解决办法。这个想法是，神经

元在一开始都是随机的、独一无二的，所以它们会计算出不同的更新，并将自己整合到整个网

络 的 各 个 部 分 。 一 个 权 重 矩 阵 的 实 现 可 能 看 起 来 像

W=0.01∗ np.random.randn(D,H)，其中 randn 是从均值为 0的单位标准高

斯分布进行取样。通过这个公式(函数)，每个神经元的权重向量初始化为一个从多维高斯分布

取样的随机向量，所以神经元在输入空间中指向随机的方向(so the neurons point in
random direction in the input space.应该是指输入空间对于随机方向有影响)。其实也可

以从均匀分布中来随机选取小数，但是在实际操作中看起来似乎对最后的表现并没有太大的影

响。

备注：警告：并不是数字越小就会表现的越好。比如，如果一个神经网络层的权重非常小，

那么在反向传播算法就会计算出很小的梯度(因为梯度 gradient是与权重成正比的)。在网络

不断的反向传播过程中将极大地减少“梯度信号”，并可能成为深层网络的一个需要注意的问

题。
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3.8.4用 1/sqrt(n)校准方差

上述建议的一个问题是，随机初始化神经元的输出的分布有一个随输入量增加而变化的方

差。结果证明，我们可以通过将其权重向量按其输入的平方根(即输入的数量)进行缩放，从而

将每个神经元的输出的方差标准化到 1。也就是说推荐的启发式方法(heuristic)是将每个神经

元的权重向量按下面的方法进行初始化:w=np.random.randn(n)/sqrt(n)，其中

n 表示输入的数量。这保证了网络中所有的神经元最初的输出分布大致相同，并在经验上提

高了收敛速度。

3.8.5稀疏初始化(Sparse Initialazation)

另一种解决未校准方差问题的方法是把所有的权重矩阵都设为零，但是为了打破对称性，

每个神经元都是随机连接地(从如上面所介绍的一个小的高斯分布中抽取权重)到它下面的一

个固定数量的神经元。一个典型的神经元连接的数目可能是小到 10 个。

3.8.6初始化偏差

将偏差初始化为零是可能的，也是很常见的，因为非对称性破坏是由权重的小随机数导致

的。因为 ReLU 具有非线性特点，所以有些人喜欢使用将所有的偏差设定为小的常数值如 0.01，

因为这样可以确保所有的 ReLU 单元在最开始就激活触发(fire)并因此能够获得和传播一些梯

度值。然而，这是否能够提供持续的改善还不太清楚(实际上一些结果表明这样做反而使得性

能更加糟糕)，所以更通常的做法是简单地将偏差初始化为 0.
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3.9 Softmax

3.9.1 Softmax定义及作用

softmax 函数可以把它的输入，通常被称为 logits 或者 logit scores，处理成 0 到 1 之间，

并且能够把输出归一化到和为 1。这意味着 softmax 函数与分类的概率分布等价。它是一个

网络预测多酚类问题的最佳输出激活函数。

3.9.2 Softmax推导

3.10 理解 One Hot Encodeing原理及作用？

问题由来

在很多机器学习任务中，特征并不总是连续值，而有可能是分类值。

例如，考虑一下的三个特征：

["male", "female"]

["from Europe", "from US", "from Asia"]

["uses Firefox", "uses Chrome", "uses Safari", "uses Internet Explorer"]

如果将上述特征用数字表示，效率会高很多。例如：

["male", "from US", "uses Internet Explorer"] 表示为[0, 1, 3]

["female", "from Asia", "uses Chrome"]表示为[1, 2, 1]

http://lib.csdn.net/base/2
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但是，即使转化为数字表示后，上述数据也不能直接用在我们的分类器中。因为，分类器

往往默认数据数据是连续的（可以计算距离？），并且是有序的（而上面这个 0 并不是说比 1

要高级）。但是，按照我们上述的表示，数字并不是有序的，而是随机分配的。

独热编码

为了解决上述问题，其中一种可能的解决方法是采用独热编码（One-Hot Encoding）。独热

编码即 One-Hot 编码，又称一位有效编码，其方法是使用 N 位状态寄存器来对 N 个状态进行

编码，每个状态都由他独立的寄存器位，并且在任意时候，其中只有一位有效。

例如：

自然状态码为：000,001,010,011,100,101

独热编码为：000001,000010,000100,001000,010000,100000

可以这样理解，对于每一个特征，如果它有 m 个可能值，那么经过独热编码后，就变成

了 m 个二元特征（如成绩这个特征有好，中，差变成 one-hot 就是 100, 010, 001）。并且，这些

特征互斥，每次只有一个激活。因此，数据会变成稀疏的。

这样做的好处主要有：

解决了分类器不好处理属性数据的问题；

在一定程度上也起到了扩充特征的作用。

3.11 常用的优化器有哪些

分别列举

Optimizer：

tf.train.GradientDescentOptimizer

tf.train.AdadeltaOptimizer

tf.train.AdagradOptimizer

tf.train.AdagradDAOptimizer

tf.train.MomentumOptimizer

tf.train.AdamOptimizer

tf.train.FtrlOptimizer

tf.train.ProximalGradientDescentOptimizer

tf.train.ProximalAdagradOptimizer

tf.train.RMSPropOptimizer
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3.12 Dropout 系列问题

3.12.1 dropout率的选择

1. 经过交叉验证，隐含节点 dropout 率等于 0.5 的时候效果最好，原因是 0.5 的

时候 dropout 随机生成的网络结构最多。

2. dropout 也可以被用作一种添加噪声的方法，直接对 input 进行操作。输入层设

为更接近 1 的数。使得输入变化不会太大（0.8）

训练过程

3. 对参数w的训练进行球形限制(max-normalization)，对dropout的训练非常有用。

4. 球形半径 c 是一个需要调整的参数。可以使用验证集进行参数调优

5. dropout 自己虽然也很牛，但是 dropout、max-normalization、 large decaying

learning rates and high momentum 组合起来效果更好，比如 max-norm regularization 就可

以防止大的 learning rate 导致的参数 blow up。

6. 使用 pretraining 方法也可以帮助 dropout 训练参数，在使用 dropout 时，要将所

有参数都乘以 1/p。

3.27 Padding 系列问题
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