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• 深度学习参考资料： 

• 英⽂文资料： 

• 1. Deep Learning by Yoshua Bengio, Ian Goodfellow and Aaron Courville 

• 2. Deep Learning by Microsoft Research 

• 3. Stanford University 2016 CS231n: Convolutional Neural Networks for 
Visual Recognition by Fei-Fei Li （http://cs231n.stanford.edu/ ） 

• 中⽂文资料： 

• 1. 神经⺴⽹网络与深度学习讲义20151211 ，邱锡鹏 

• 2. 神经⺴⽹网络与机器学习（第3版）
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深度学习介绍
Shallow Learning Deep Learning
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特征表⽰示
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深度表达
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深度学习的发展历史
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增⻓长的数据集
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The MNIST Dataset
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增⻓长的识别率 
（错误率在下降）
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深度学习的主要应⽤用

• 1.⼈人脸识别
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• 2.以图搜图

• 3.街景识别
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• 4.服饰搭配
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感知器（神经元）
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• a1~an为输⼊入向量的各个分量 

• w1~wn为神经元各个突触的权
值 

• b为偏置 

• f为传递函数，通常为⾮非线性函
数。t为神经元输出
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神经⺴⽹网络
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• 单层神经⺴⽹网络

• 是最基本的神经元⺴⽹网络形式，
由有限个神经元构成，所有神
经元的输⼊入向量都是同⼀一个向
量。由于每⼀一个神经元都会产
⽣生⼀一个标量结果，所以单层神
经元的输出是⼀一个向量，向量
的维数等于神经元的数⺫⽬目。

• 多层神经⺴⽹网络
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前馈神经⺴⽹网络
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修正线性激活
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混合密度输出
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多层次学习的优势
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更深的⺴⽹网络
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浅层模型更容易过拟合
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BP反向传播
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损失函数
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梯度下降

如上图所⽰示，得到了局部最优解。x,y表⽰示的是theta0和theta1，z⽅方向表⽰示的是花费函
数，很明显出发点不同，最后到达的收敛点可能不⼀一样。当然如果是碗状的，那么收敛点

就应该是⼀一样的。
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• 梯度下降法的变形形式： 

• 1.批量梯度下降法BGD  

• 2.⼩小批量梯度下降法MBGD  

• 3.随机梯度下降法SGD



6. Hessian矩阵
⼆二阶偏导
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• Jacobian和Hessian矩阵是深度学习基于梯度优化算
法中两个⾮非常重要的概念, 分别对应⼀一阶偏导和⼆二阶
偏导。 

•  Jacobian矩阵可以帮你找到所有的critical points, ⽽而
Hessian矩阵帮你定位发现的临界点(critical points)
是什么类型的, 譬如局部最⼩小值, 局部最⼤大值还是鞍
点(saddle point)。
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• 这是个⾮非常好的性质, 因为深度学习领域⾥里⾯面⼤大部分
的函数的⼆二阶偏导都是连续的, 所以它们的Hessian
矩阵都是对称的. 由于是实对称矩阵, 我们可以把它
分解成⼀一些实特征值集合以及⼀一些互相垂直的实特征
向量的集合.
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• 如果d⃗ 是H的⼀一个特征向量, 那么对应⽅方向的⼆二阶导
数为相应的特征值; 如果是其他⽅方向的, 那么⼆二阶偏
导为是所有特征值的加权(权值0到1)平均(可以理解
为什么所有特征值为正就能断定这是个最⼩小值, 因为
所有⽅方向上的⼆二阶偏导都是正), 并且如果d⃗ 与某个特
征值的夹⾓角较⼩小, 那么相应的权值会较⼤大; 最⼤大的特
征值对应最⼤大的⽅方向导数, 最⼩小的特征值决定最⼩小的
⽅方向导数.
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• 临界点的⼀一阶导数为0, 当⼆二阶导数⼤大于0, 临界点为
局部最⼩小值; 当⼆二阶导数⼩小于0, 临界点为局部最⼤大值; 
当临界点为0时, 临界点可以为鞍点或者在⼀一个平坦
区域⾥里. 

• 推⼲⼴广到多维空间⾥里, 如果临界点的Hessian矩阵是正
定的, 那么它是个局部最⼩小值; 如果临界点的Hessian
矩阵是负定的, 那么它是个局部最⼤大值; 当临界点的
Hessian的特征值有正有负, 那么它可能是个鞍点.
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