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神经网络基础

神经网络

o 人工神经元

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN），简称为神经网络（Neural Network： NN），是指一系列受生物学
和神经科学启发的数学模型。
人工神经元，简称为神经元，是构成神经网络的基本单元。

单个神经元计算过程 单层神经网络计算过程

要想模拟人脑具有的能力，单一神经
元是远远不够的，需要众多神经元的
协作来完成复杂任务，即神经网络。

在得到单层神经网络的输出之后，可
以通过叠加类似的层来构建每层都包
含若干神经元的多层神经网络。
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神经网络

o 激活函数

激活函数（Activation Function）是神经网络中的一种非线性变换，它赋予神经元更强大的表达能力。如果不使用激活函
数，则每层的操作只是对上一层的输出结果进行线性变换，多层神经网络会退化成单层神经网络。

l Sigmoid函数  l Tanh函数  

l Softmax函数  l ReLU函数  

通常用于二分类问题的输出层。

通常用于多分类问题的输出层。

通常用于中间层或输出层。

广泛应用于隐藏层，其简单性和非
饱和性使其在大多数情况下表现良
好。
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神经网络

o 全连接神经网络

在全连接神经网络中，每个神经元与前一层的所有神经元相连接，形成一个完全连接的结构。
它的基本组成包括输入层（Input Layer）、若干隐藏层（Hidden Layer）和输出层（Output Layer）。输入层接收原始数
据或特征作为网络的输入，每个输入神经元对应于数据或特征的一个维度。隐藏层位于输入层和输出层之间，进行特征的非
线性变换和抽象。每个隐藏层包含多个神经元，每个神经元与前一层的所有神经元相连接。多个隐藏层的存在使得网络能够
学习更加复杂和抽象的表示。输出层产生网络的最终输出。

全连接神经网络在一些任务上表现良好，但随着问
题复杂性的增加，更深层次、更复杂结构的神经网
络逐渐取代了全连接神经网络。这是因为全连接神
经网络在参数数量和计算复杂度上容易受到限制，
而深度学习任务通常需要更强大的神经网络结构。
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卷积神经网络

o 感受野

1962 年，生物学家D.H. Hubel和 T.N. Wiesel对猫的视觉系统进行了研究，猫的视觉系统实验示意图如图2.5所示。他们首
次发现了在猫的视觉皮层中存在两种主要类型的神经元，即简单细胞和复杂细胞。这两种类型的细胞对边缘和纹理的敏感性
有所不同。神经元对视野中的某一小块区域内的特定边缘或纹理更为敏感，反映了感受野的特性。

感受野（Receptive Field）描述了神经系统中一些神经元对于特定刺激区域的敏感性，这意味着神经元只对其支配区域内
的信号做出响应。在视觉神经系统中，视觉皮层中的神经细胞的输出受到视网膜上光感受器的影响，即当视网膜上的光感受
器受到刺激并兴奋时，会产生神经冲动信号并传递到视觉皮层。然而，并非所有视觉皮层中的神经元都会接收这些信号。每
个神经元都有其特定的感受野，即只有视网膜上特定区域内的刺激才能激活该神经元。
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卷积神经网络

o 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）的设计灵感正是源自生物学中感受野的机制。
卷积神经网络模仿了生物学中神经元对于刺激的局部敏感性。它通过学习局部特征，逐渐建立对整体特征的抽象。它在处理
空间结构化数据和视觉数据方面的能力使其在自然语言处理、计算机视觉等领域都发挥着重要作用。

下图展示了第一个诞生的卷积神经网络LeNet-5的网络结构，该网络用于手写数字识别任务。LeNet-5由卷积层、池化层及
全连接层组成，它的设计为后续卷积神经网络的发展奠定了基础。
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卷积神经网络

o 卷积

卷积运算通过滑动一定间隔的卷积核（也称为滤波器）窗口，计算对应位置的元素相乘再求和，得到输出特征图中每个位置
的值，当卷积核窗口移动到所示位置时，计算输入特征图与卷积核窗口对应位置的元素乘积，并将其求和，即执行计算：
(-1)×1+0×0+1×2+(-1)×5+0×4+1×2+(-1)×3+0×4+1×5=0，从而计算得到输出特征图中相应位置的值为0。之后，卷
积核继续向后滑动，重复相同的操作，直到得到完整的输出特征图。

o 卷积操作的概念

l 偏置（bias）  

l 步长（stride）

l 填充（padding）
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卷积神经网络

o 池化

池化操作通常应用在卷积层之后，通过对特征图的局部区域进行采样，从而获得更小且具有抽象特征的特征图。常见的池化
类型有最大池化和平均池化两种。在最大池化中，每个池化窗口选择局部区域的最大值作为采样值。而在平均池化中，每个
池化窗口计算局部区域的平均值作为采样值。

o 池化层的特点

l 没有可学习参数  

l 不改变通道数

l 平移不变性
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卷积神经网络

o 批归一化

批归一化的作用是加速神经网络的训练，提高模型的收敛速度，并且有助于避免梯度消失或梯度爆炸问题。批归一化的核心
思想是对每层的输入进行归一化，使其均值接近 0，标准差接近1。这样做有助于缓解梯度消失问题，提高网络的稳定性。
对于一个批次的输入数据，批归一化首先计算批次的均值和方差，再对输入进行归一化， 即减去均值并除以标准差，然后
使用可学习的缩放和平移参数对归一化后的数据进行线性变换。

o 全连接

全连接层（Fully Connected Layer），也被称为密集连接层，是卷积神经网络中的关键组成部分。在全连接层中，每个神
经元都与上一层的所有神经元相连接，形成了一个全连接的结构。对于自然语言处理任务，输入通常是一维向量，如文本数
据的词嵌入，以便进行文本分类、情感分析等任务；对于计算机视觉任务，输入通常是多维特征图，这些特征图可能通过卷
积层或其他特征提取层从原始图像中提取而来。为了传递给全连接层，这些多维特征图通常需要被展平成一维向量，作为全
连接层的输入，以便进行后续处理。
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卷积神经网络

o Dropout

Dropout是一种常用的正则化技术，旨在减少过拟合并提高模型的泛化能力。Dropout的基本思想是在训练过程中以一定概
率随机地忽略一部分神经元的输出。具体而言，假设有一个全连接层的输出向量为h，Dropout 的操作如下：
（1）在训练中，以概率（通常为 0.5）随机选择一部分神经元，将它们的输出置为0。
（2）在测试过程中，保持所有神经元的输出，但将它们乘以1 − p以保持期望输出值不变。

o 残差连接

残差连接将若干卷积层学习到的特征与原始输入相加，从而形成了一种“跳跃连接”的结构，从
而使得神经网络更容易进行优化，并且能够构建更深层次的网络结构。残差连接能够在一定程度
上缓解深层网络的退化网络问题。并且既不增加额外的参数也不增加计算复杂度，使得网络易于
优化，提高了泛化性能。



o 神经网络基础

l 神经网络

l 卷积神经网络

o 损失函数和优化算法 

l 损失函数

l 优化算法

o 神经网络训练

l 梯度和链式法则

l 前向传播和反向传播

l 训练神经网络示例

o 深度学习框架

l 主流深度学习框架

l 框架选择和优缺点比较

o 思考

目录

2



o 均方误差损失函数

均方误差（Mean Squared Error，MSE）损失函数是一种应用于回归问题的损失函数，用于度量模型预测值与真实值之间的
平方差的平均值。

损失函数和优化算法

4

o 平方绝对误差损失函数

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）损失函数是应用于回归问题的一种损失函数， 用于度量模型预测值与真实
值之间的绝对差的平均值。

o 交叉熵损失函数

交叉熵损失（Cross-Entropy Loss）函数广泛应用于分类问题。它衡量模型输出的概率分布与真实标签的概率分布之间的差
异。
二分类问题：

多分类问题：

损失函数



o 序列交叉熵损失函数

序列交叉嫡损失（Sequence Cross-Entropy Loss）函数是用于序列到序列（sequence- to-sequence）任务中的一种损
失函数，主要应用于自然语言处理领域的机器翻译任务。在这种任务中，模型需要将一个输入序列映射到另一个输出序列，
而且输入和输出的序列长度是可变的。

损失函数和优化算法

4

o 焦点损失函数

焦点损失（Focal Loss）函数通过调整难易分类样本的权重，即降低易分类样本的权重，提高难分类样本的权重，使得模型
更关注难以分类的样本。

损失函数



o 神经网络基础

l 神经网络

l 卷积神经网络

o 损失函数和优化算法 

l 损失函数

l 优化算法

o 神经网络训练

l 梯度和链式法则

l 前向传播和反向传播

l 训练神经网络示例

o 深度学习框架

l 主流深度学习框架

l 框架选择和优缺点比较

o 思考

目录

2



损失函数和优化算法

4

优化算法

o 梯度下降法变种

l 批量梯度下降法  

l 随机梯度下降法

l 小批量梯度下降法

使用整个训练集的数据，计算每个样本上损失函数的梯度并求和，然后更新参数。

随机选择一个样本计算梯度并更新参数。

每次迭代使用一小批次的样本来计算梯度。



损失函数和优化算法

优化算法
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