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3.1 前馈神经网络
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𝜙的选择：
• 核技巧：隐式定义 𝜙。如RBF 核定义的无限维的𝜙

• 特征工程：根据经验手动设计𝜙

• 神经网络学习 𝜙，即𝑦 = 𝑓 𝒙; 𝜃,𝒘 = 𝜙 𝒙; 𝜃 𝑇𝒘

神经网络动机

𝑦 = 𝒘⊤𝒙 + 𝑏

缺点：无法理
解输入变量非
线性关系

𝑦 = 𝒘⊤𝜙 𝒙 + 𝑏

线性模型用在一
个非线性变换后
的输入 𝜙(𝒙)

𝒙 = 𝑥, 𝑦 𝜙 𝒙 = 𝑟 𝑥, 𝑦 , 𝜃 𝑥, 𝑦

 问题：线性模型难以处理线性不可分情形



MNIST (handwritten digits) 数据集

图像分类任务示例：手写数字识别

6万训练样本和1万测试样本



神经网络动机

手写数字识别
图片分类

数字：4

线性模型只能为每个类学习到一个模板

𝒚 = 𝑾𝒙

 问题：线性模型泛化能力较弱

𝑾参数矩阵对每个类的可视化结果, 

线性模型难以学习到每类数字的关
键特征。



神经网络动机

图片分类

数字：4

𝒚 = 𝑾𝒙

+1

灰度直方图

图像特征
HoG:方向梯度直方图
SIFT:尺度不变特征变换
EoG:边缘方向直方图

 问题：线性模型泛化能力较弱

灰度谱图



神经网络动机

图片分类

数字：4

特征f

训练
特征抽取

卷积网络

 问题：线性模型泛化能力较弱



人工智能：从智能的外延到智能体

 每一种智能行为X都对应着一种人工X智能，行为X与环境需要进行交互

𝑓𝜃
input output

agent

feedback

人脸识别 对话问答 围棋象棋 机器翻译 数学证明 …………

input 人脸 问题 棋盘状态 语言1句子 题目 …………

output ID 回答 下一步落子 语言2句子 答案 …………

feedback 正确与否 正确与否 输赢（多步）正确与否 正确与否
（单/多步）

…………



深度学习的数学描述

ො𝑦 = 𝑔𝜃 𝒙

ො𝑦 = 𝑔𝜃 𝑓𝜙1
𝒙

ො𝑦 = 𝑔𝜃 𝑓𝜙2
𝑓𝜙1

𝒙

ො𝑦 = 𝑔𝜃 𝑓𝜙𝑛−1
⋯𝑓𝜙3

𝑓𝜙2
𝑓𝜙1

𝒙

…

浅层学习

深度学习

𝑓𝜙𝑙
𝑥 为非线性函

数，不一定连续



输入：来自其他𝑛个神经云传
递过来的输入信号

处理：输入信号通过带权重的
连接进行传递, 神经元接受到总
输入值将与神经元的阈值进行
比较

输出：通过激活函数的处理以
得到输出

神经元模型—如何表示 𝒇𝝓𝒍 𝒙

𝑦 = 𝑓 𝑧

z = σ𝑖=1
𝑛 𝑤𝑖𝑥𝑖 − 𝑏净输入

活性值

 M-P 神经元模型 [McCulloch and Pitts,  1943]

𝑏

𝑦 = 𝑓(𝒘⊤𝒙 + 𝑏)



阶跃函数和Sigmoid函数

神经元模型—激活函数

理想激活函数是阶跃函数
0表示抑制神经元；1表示激活神经元

阶跃函数具有不连续、不光滑等不好的
性质, 常用的是 Sigmoid 函数 



ReLU 𝑥 = max 0, 𝑥

神经元模型—常用激活函数

• 计算上更加高效

• 生物学合理性

• 单侧抑制、宽兴奋边界

• 具有很好的稀疏性

• 在一定程度上缓解梯度消失问题

人脑在同一时刻只有1%-4%的
神经元处于活跃状态

大约50%神经元处于激活状态

大多数情况下默认选择

ReLU函数



Swish函数：自门控激活函数

神经元模型—常用激活函数

𝛽 = 0

𝛽 = 100

swisℎ 𝑥 = 𝑥 𝜎 𝛽𝑥

Ramachandran, P., Zoph, B., & Le, Q. V. (2017). Searching for activation functions. arXiv preprint arXiv:1710.05941.

通过强化学习来搜索合适的激活函
数，在多个任务上发现Swish函数具
有更好的性能



神经元模型—常用激活函数

𝑦 = 𝑓(𝒘1
⊤𝒙 + 𝑏1)

𝑦 = 𝑓(𝒘2
⊤𝒙 + 𝑏2)

𝑦 = 𝑓(𝒘𝟔
⊤𝒙 + 𝑏6)

𝑦 = 𝑓(𝒘5
⊤𝒙 + 𝑏5)

𝑦 = 𝑓(𝒘4
⊤𝒙 + 𝑏4)

𝑦 = 𝑓(𝒘3
⊤𝒙 + 𝑏3)

𝑦 = 𝑓(𝑾𝒙+ 𝒃)

𝑾 =

𝒘1
⊤

𝒘2
⊤

𝒘3
⊤

𝒘4
⊤

𝒘5
⊤

𝒘6
⊤

𝒃 =

𝑏1
𝑏2
𝑏3
𝑏4
𝑏5
𝑏6

输
入
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感知机由两层神经元组成, 输入层接受外界输入信号传递给输出层, 输出层是M-P神经
元（阈值逻辑单元） 

感知机

𝑣 =

𝑖=1

𝑛

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

𝜑 𝑧

𝑧

𝜑 ⋅

𝑤1
𝑤2
𝑤3
𝑤4
𝑤5
𝑤6

输
入

输
出



与、或、非问题是线性可分的, 因此感知机学习过程能够求得适当的权值向量

异或问题不是线性可分的, 感知机学习不能求得合适解

感知机学习

异或 𝑥1⨁𝑥2

0 1

0

1 -+

- +

对于非线性可分问题, 如何求解？ 多层感知机

与 或

0 1

0

1 +-

- -
0 1

0

1 ++

- +



神经网络的定义

主要三个特性
• 信息表示是分布式的

• 记忆和知识是存储在单元之间的连接上的
• 通过逐渐改变单元之间的连接强度来学习新知识

神经网络

“神经网络是由具有适应性的简单单元组成的广泛并行互联的网络, 它的组
织能够模拟生物神经系统对真实世界物体所作出的反应”

[Kohonen, 1988]



神经网络设计的另一个关键点是确定它的结构
• 具有多少单元，以及这些单元应该如何连接。

大多数神经网络被组织成层的单元组

大多数神经网络架构将这些层布置成链式结构，其中每一层都是前一层的函数

神经网络设计在于选择网络的深度和每一层的宽度

网络结构

更深层网络通常能在每一层使用更少的单元数和更少的参数，
并且有更强的泛化能力。但是通常也更难以优化



输出层与输入层之间的一层神经元, 被称之为隐层或隐含层, 隐含层和输出层
神经元都是具有激活函数的功能神经元

多层感知机

𝒉(1) = 𝑔 1 (𝑾 1 𝒙 + 𝑏 1 ) 𝒉(2) = 𝑔 2 (𝑾 2 𝒙 + 𝑏 1 )

全连接



 能解决异或问题的两层感知机示例

• 𝒉 = max 0,
1 1
1 1

𝒙 +
0
−1

• 𝑦 = 1,−2 𝒉 − 0.5

多层感知机

特征空间

0 1

0

1 -

+-
2

异或 𝑥1⨁𝑥2

0 1

0

1 -+

- +
𝒉 将原始数据映射入特征空间

y 特征空间中的线性分类器



神经网络基本介绍
01

目录

感知机
02

万能近似定理
03

全连接神经网络的问题：参数量巨大
04

卷积神经网络：卷积、填充、池化
05

作业
06



万能近似定理 Universal Approximation Theorem 

一个前馈神经网络如果具有线性输出层和至少一层具有任
何一种“挤压”性质的激活函数（例如logistic sigmoid激
活函数）的隐藏层，只要给予网络足够数量的隐藏单元，
它可以以任意的精度来近似任何从一个有限维空间到另一
个有限维空间的大多数常见函数 1 。

万能近似定理也已经被证明对于更广泛类别的激活函数，比如ReLU也是适用的

[1]: “大多数常见函数”指 Borel 可测函数，包括了在ℝ𝑛的有限闭集上的连续函数，涵盖绝大多数常见函数。



浅层神经网络需要与输入维度呈指数级增长的隐藏单元数量𝑂(exp(𝑑)) 才能有效逼近目
标函数，这可能导致模型难以学习和泛化

通过增加网络深度，可以减少所需的神经元数量，从而提升模型的表达能力，并降低
泛化误差。

某些函数族在网络深度超过某个阈值 𝑑时，可以以更紧凑逼近目标函数，而如果深度受
限于𝑑或更小，则需要远超深层网络的单元数才能达到相同的逼近效果。

相较于浅层网络，深层网络在表达复杂函数时更加高效，能够以较少的参数实现更强
的逼近能力。

万能近似定理 Universal Approximation Theorem 

地址号码转录测试集上的性能随
着深度的增加而不断增加

模型尺寸增加并不能产生相同的效果



万能近似定理只说明神经网络表达能力强大到可以近似任意一个的连续函数，却并没
有给出如何找到这样的神经网络，以及是否是最优的

万能近似定理 Universal Approximation Theorem 

• 神经网络非线性，其学习是非凸优化问题，优化算法可能
找不到近似函数的参数值

• 过于强大的表达能力，训练算法可能由于过拟合而选择了
错误的函数



 演示：多层前馈神经网络处理线性不可分数据 

http://playground.tensorflow.org/

神经网络动机
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全连接网络的问题—参数量可能巨大

一张 400 x 400 的
图片，一共包含了 
16 万个像素点

16万维

𝑊 𝑙 参数很多

习题：在如图所示的四层全连接神经网络中，输入层维度为 160,000，第一个隐藏层维度为 

40,000，第二个隐藏层维度为 2,000，输出层维度为 100。请计算该神经网络的参数总量。
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人工智能：从智能的外延到智能体

 每一种智能行为X都对应着一种人工X智能，行为X与环境需要进行交互

𝑓𝜃
input output

agent

feedback

人脸识别 对话问答 围棋象棋 机器翻译 数学证明 …………

input 人脸 问题 棋盘状态 语言1句子 题目 …………

output ID 回答 下一步落子 语言2句子 答案 …………

feedback 正确与否 正确与否 输赢（多步） 正确与否 正确与否（单
/多步）

…………



卷积操作示例（一维、二维）

共享参数的前馈网络——卷积

一维卷积核对应参数矩阵 𝑾 𝒍

Input layer 

output layer 

feature map 

0.30.8 0.7

卷积操作可共享卷积核参数

全连接层参数量：5*3 = 15

卷积层参数量：3



卷积

𝑦𝑖𝑗 = 

𝑢=1

𝑈



𝑣=1

𝑉

𝑤𝑢𝑣𝑥𝑖+𝑢+1,𝑗+𝑣+1



卷积

7x7的输入
3x3的核

5x5的输出



卷积

7x7的输入
3x3的核
步幅为2

3x3的输出



卷积

7x7的输入
3x3的核
步幅为3

不匹配



输出大小：(N-F)/S+1

• S为步幅大小

例：N=7, F=3

• 步幅为1，(7-3)/1+1=5

• 步幅为2，(7-3)/2+1=3

• 步幅为3，(7-3)/3+1=2.3

卷积



卷积的直观理解



卷积的直观理解

原始图像 低通滤波 高通滤波

只保留那些变化最快速最
剧烈的区域，也就是图像
里面的物体边缘

图像的高频区域变成低频，
即色彩变化剧烈的区域变得
平滑，也就是出现模糊效果



卷积

32x32x3的图像

5x5x3的核

32-5+1=28

5

5



卷积

32x32x3的图像

2个5x5x3的核

32-5+1=28

5

5



卷积

32x32x3的图像

6个5x5x3的核

得到28x28x6的新图

32-5+1=28

5

5



多层卷积

卷积神经网络是用卷积层代替全连接层



多层卷积

32x32 的输入，每次通过 5x5 的核卷积，大小都会发生改变!

(32 -> 28 -> 24 ...)。大小改变太快是不好的，实际中的性能很差



在输入周边填0，以解决特征图
大小改变太快问题

例子1

• 7x7的输入，3x3的核，步幅为1

• 填一个像素的边界，输入实际上是
9x9

• 输出大小为：(9-3)/1+1 = 7

• 输出7x7，与输入相同大小

例子2

• 7x7的输入，3x3的核，步幅为3

• 填一个像素边界
• 输出大小为：(9-3)/3+1=3

填充（PADDING）



填0时，经常要求保持输出大小
与输入大小一样

步幅为1，FxF的核，填(F-1)/2的
0

步幅为S，FxF的核，填

•
𝑆−1 𝑁+𝐹−𝑆

2
的0

填充（PADDING）



卷积模式

有效(valid)卷积 全(full)卷积 相同(same)卷积

通常零填充的最优数量（对于测试集的分类正确率）处于“有效卷积” 和“相同卷积” 
之间的某个位置

从卷积核和特征图刚相交
开始卷积

特征图的大小保持不变卷积核只在特征图内卷积

等宽卷积宽卷积窄卷积



卷积层的信息概括

𝑊1

𝐻1

𝐷1

𝑊2 = 𝑊1 + 2𝑃 − 𝐹 / 𝑆 + 1

𝐻2 = 𝐻1 + 2𝑃 − 𝐹 /𝑆 + 1

𝐷2 = 𝐾

核数K

核大小F

步幅S

补0数P

常用设置：K为2的幂，32,64,128,512

• F=3, S=1, P=1

• F=5, S=1, P=2

• F=1, S=1, P=0

参数个数？

𝐹 × 𝐹 × 𝐷1 × 𝐾个权重
K个偏置项



Pytorch中的卷积层



1x1的卷积也有意义，可以方便一些运算

卷积

32个1x1卷积

每个核大小为1x1x64

计算64维的向量內积



卷积的动机—稀疏链接

全连接

卷积
K=3

𝑠3的接受域（receptive field）



卷积的动机—稀疏链接

更深的层中的单元可以间接地连接到全部或者大部分输入图像



卷积的动机—平移不变性

卷积具有平移同变性



动机：卷积神经网络中特征图尺寸大。池化操作能减小卷积神经网络中特征图的尺寸

池化函数使用某一位置的相邻输出的总体统计特征来代替网络在该位置的输出，使得
特征图尺寸更小且更易于管理

池化

• 最大池化（max pooling）函数给出相邻矩

形区域内的最大值

• 其他常用的池化函数包括相邻矩形区域内

的平均值、L2 范数以及基于据中心像素距

离的加权平均函数



最大池化

2x2的核，步幅为2



对局部平移更加稳定

池化对局部平移的稳定性

输入右移一位，输入全变，
但是输出只有一半的值发
生变化



池化层的信息概括

𝑊1

𝐻1

𝐷1

𝑊2 = 𝑊1 − 𝐹 / 𝑆 + 1

𝐻2 = 𝐻1 − 𝐹 /𝑆 + 1

𝐷2 = 𝐷1

核大小F

步幅S

常用设置：
• F=2, S=2

• F=3, S=2



Pytorch中的池化层



层（layer) 激活后维度 参数个数

Input (32,32,1) 0

CONV1(f=5,s=1) (28,28,6) (5*5+1)*6=156

POOL1 (14,14,6) 0

CONV2(f=5,s=1) (10,10,16) (5*5*6+1)*16=2416

POOL2 (5,5,16) 0

FC3 (120,1) 120*(400+1)=48120

FC4 (84,1） 84*(120+1)=10164

Softmax (10,1) 10*(84+1)=850

典型的卷积网络—LeNet-5

5x5

s=1

p=0

2x2

s=1

p=0

5x5

s=1

p=0

2x2

s=1

p=0

• 每个卷积层含：卷积、池化、非线性激活
• 使用卷积提取空间特征
• 降采样的平均池化层
• 双曲正切或S型的激活函数
• MLP作为最后的分类器

网络越来越深，图
像的宽度和高度都
在缩小，信道数量
一直在增加



MNIST (handwritten digits) 数据集

图像分类任务示例：手写数字识别

6万训练样本和1万测试样本

错误案例



神经网络基本介绍
01

目录

感知机
02

万能近似定理
03

全连接神经网络的问题：参数量巨大
04

卷积神经网络：卷积、填充、池化
05

作业
06



1. 在如下左图所示的四层全连接神经网络中，输入层维度为 160,000，第一个隐藏层维度为 
40,000，第二个隐藏层维度为 2,000，输出层维度为 100。请计算该神经网络的参数总量。

2. 在如下右图所示的卷积神经网络中，输入层维度为 160,000，第一个卷积层使用 3 个 5*5 的
卷积核，使用max pooling 将特征图尺寸降为 40,000, 第二个卷积层使用 5 个 4*4*3 的卷积核，
紧接着使用 max pooling 将特征图尺寸降为 2,000，第三个卷积层使用 5 个 4*4*5 的卷积核，
使用 max pooling 将特征图尺寸降为 400， 在卷积过程中始终使用padding保持输入和输出
维度一致，最后一层使用全连接层将维度展平后降为 100。请计算该神经网络的参数总量。

作业习题

16万维
4万维 2千维

1百维

全连接神经网络

output layer 

Input layer 

feature maps 

16万维

卷积神经网络

…
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