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概述

• 人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）是一个用大量简单处理

单元经广泛连接而组成的人工网络。

• 能够发现高维数据中的复杂结构，取得比传统机器学习方法更好的结果，在

图像识别、语音识别、机器视觉、自然语言理解等领域获得成功应用。

• 神经网络方法是一种知识表示方法和推理方法。

• 神经网络知识表示是一种隐式的表示方法

• 产生式框架等方法是知识的显式表示：产生式系统中，知识独立地表示为一条

规则



8.1 神经网络的发展历史

➢人工神经网络带有一层隐藏节点或没有隐层节点，又称为浅层学习（
Shallow Learning，SL）。

• 1957年，康奈尔大学F.Rosenblatt提出了感知器（perceptron）模型

• 感知器模型结构
✓由输入空间到输出空间的函数：𝑓 𝑥 = 𝑠𝑖𝑔𝑛 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏

• 第一次把神经网络研究从纯理论探讨推向工程实现，掀起了机器学习的
第一次高潮。

• 但是感知器仅仅是线性模型，学习不了数学上很简单的异或问题。神经
网络的研究陷入了低潮。



8.1 神经网络的发展历史

➢20世纪80年代，Rumelhart等人提出多层前向神经网络的BP学习算法。

• 神经网络的研究取得突破性发展，掀起了机器学习的新高潮。

• 但BP学习算法只适合训练浅层神经网络。

➢通过深度学习得到的深度网络结构是深层次的网络结构，称为深度神经网络
（Deep Neural Network，DNN）。

• 2006年，加拿大多伦多大学Geofrey Hinton教授及其学生提出了深度学
习，特别是计算机视觉、自然语言处理等多个领域中取得了突破性进展
，再次掀起了神经网络的高潮。

• 与人工规则构造特征的方法相比，深度学习利用大数据来学习特征，能
够发现大数据中的复杂结构。



8.2 神经元与神经网络

8.2.1 生物神经元结构

8.2.2 神经元数学模型

8.2.3 神经网络的结构

8.2.4 神经网络的学习



8.2.1 生物神经元结构

• 现代人的大脑内约有1011个神经元，每个神经元与其他神经元之间约有1000
个连接，所以大脑内约有1014个连接。

• 神经元的主体部分为细胞体。细胞体由细胞核、细胞质、细胞膜等组成。神
经元还包括树突和一条长的轴突。轴突末端部分有很多分支叫轴突末梢。轴
突用来传递和输出信息。树突相当于细胞的输入端，接受神经元的冲动。

• 神经元具有两种常规工作状态：兴奋与抑制，满足“0-1”律。



8.2.2 神经元数学模型

• 1943年，美国神经心理学家麦克洛奇和数学家皮兹提出神经元的数学模型（
P-M模型）。此后，根据神经元的结构和功能不同，先后提出的神经元模型
有几百种之多。

• 神经元的标准数学模型，由三部分组成，即加权求和、线性动态系统和非线
性函数映射。

𝑦1

𝑦𝑁

𝑢1

𝑢𝑀

−1

𝑎𝑖1

𝑎𝑖𝑁

𝑏𝑖1

𝑏𝑖𝑀

𝜃𝑖

+ 线性
环节

非线性
函数

𝑉𝑖 𝑥𝑖 𝑦𝑖



8.2.2 神经元数学模型

• 输入：𝑢𝑘为外部输入； 𝑎𝑖𝑗, 𝑏𝑖𝑘为权值。

• 输出： 𝑦𝑖为第𝑖个神经元的输出；𝜃𝑖为第𝑖个神经元的阈值(𝑖 = 1,2,∙∙∙, 𝑁);

• 加权求和：加权求和把其他神经元的输出对第𝑖个神经元的作用以及外部输入
的作用求和再减去阈值𝜃𝑖：𝑉𝑖 𝑡 = σ𝑗=1

𝑁 𝑎𝑖𝑗𝑦𝑗 +σ𝑘=1
𝑀 𝑏𝑖𝑘 𝑢𝑘- 𝜃𝑖

• 线性环节：最常见的是比例系数
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8.2.2 神经元数学模型

• 非线性激励函数：

常用的有：

（1）阶跃函数

𝑓 𝑥𝑖 = ቊ
1 𝑥𝑖 > 0
0 𝑥𝑖 ≤ 0

（2）S型函数

𝑓 𝑥𝑖 =
1

1+𝑒−𝑎𝑥𝑖
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8.2.3 神经网络的结构

• 神经网络由众多的神经元的轴突和其他神经元或者自身的树突相连接形成的
一个网络。网络可以组成高度非线性动力学系统，表现出一般复杂非线性系
统的特性，如不可预测性、不可逆性、多吸引子、可能出现混沌现象等。

• 根据神经网络中神经元的连接方式，可划分为不同类型的结构。目前，人工
神经网络主要由前馈型和反馈型两大类神经网络。

1、前馈型网络中，各神经元接受前一层的输入并输出给下一层，没有反馈
。前馈网络可分为不同层，第𝑖层只与第𝑖 − 1层输出相连，输入与输出神经
元与外界相连。BP神经网络、卷积神经网络都是前馈型神经网络。

2、反馈型网络中，存在一些神经元的输出经过若干个神经元后再反馈到这
些神经元的输入端。典型的反馈型神经网络是Hopfield神经网络。



8.2.3 神经网络的结构

• 1. 前馈型神经网络

例如：反向传播或BP（Back-Propagation）神经网络
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8.2.3 神经网络的结构

• 2. 反馈型神经网络

例如：Hopfield神经网络



8.2.4 神经网络的学习

• 1944年，Hebb提出了改变神经元连接强度的Hebb学习规则。
• 权重调整量：𝑑𝑒𝑙𝑡𝑎 𝑊𝑗 = 𝑘 × 𝑓 𝑊𝑗

𝑇𝑋 𝑋

• 权值调整量与输入输出的乘积成正比，经常出现的模式将对权向量有较大的影
响.

• Hebb学习规则是一个无监督学习规则，这种学习的结果是使网络能够提取训练
集的统计特性，从而把输入信息按照它们的相似性程度划分为若干类。这一点
与人类观察和认识世界的过程非常吻合，人类观察和认识世界在相当程度上就
是在根据事物的统计特征进行分类。

• 其基本思想很容易被接受，但是近年来神经科学发现这种规则没有准确反映神
经元在学习过程中触突变化的基本规律。

• 20世纪80年代，Rumelhart等人提出多层前向神经网络的BP学习算法。
• 神经网络的研究取得突破性发展，掀起了机器学习的新高潮。

• 但BP学习算法只适合训练浅层神经网络。



8.3 BP神经网络及其学习算法

8.3.1 BP神经网络的结构

8.3.2 BP学习算法

8.3.3 BP学习算法的实现

8.3.4 BP神经网络在模式识别中的应用



8.3.1 BP神经网络的结构

BP神经网络是多层前向网络，其结构如图所示：

• 设BP神经网络有m层。

• 第一层为输入层，最后一层为输出

层，中间层为隐层。

• 输入层输入输出关系一般是线性函数。

• 隐层中各个神经元的输入输出关系一

般为非线性关系。
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8.3.1 BP神经网络的结构

BP神经网络是多层前向网络，其结构如图所示：
• 隐层𝑘中各个神经元的输入输

出关系记为𝑓𝑘 𝑘 = 2,… ,𝑚 ，由第𝑘 − 1

层的第𝑗个神经元到第𝑘层的第𝑖个神经

元的连接权值为𝑤𝑖𝑗
𝑘−1，并设第𝑘层第𝑖

个神经元输入的总和为𝑢𝑖
𝑘、输出为𝑦𝑖

𝑘，

则各变量之间的关系为：

𝑦𝑖
𝑘 = 𝑓𝑘 𝑢𝑖

𝑘

⋮
⋮ ⋮

⋮

…

…

…

…

…

1 2 m-1 m

输入层 隐层 输出层
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8.3.1 BP神经网络的结构

BP神经网络是多层前向网络，其结构如图所示：
• 隐层𝑘中各个神经元的输入输

出关系记为𝑓𝑘 𝑘 = 2,… ,𝑚 ，由第𝑘 − 1

层的第𝑗个神经元到第𝑘层的第𝑖个神经

元的连接权值为𝑤𝑖𝑗
𝑘−1，并设第𝑘层第𝑖

个神经元输入的总和为𝑢𝑖
𝑘、输出为𝑦𝑖

𝑘，

则各变量之间的关系为：

𝑦𝑖
𝑘 = 𝑓𝑘 𝑢𝑖

𝑘

𝑢𝑖
𝑘 = σ𝑗𝑤𝑖𝑗

𝑘−1𝑦𝑗
𝑘−1 + 𝑏𝑖

𝑘

𝐾 = 2,… ,𝑚

⋮
⋮ ⋮

⋮

…

…

…

…

…

1 2 m-1 m

输入层 隐层 输出层
k=2,i=3



8.3.1 BP神经网络的结构

• 当BP神经网络输入数据𝑋 = 𝑥1 𝑥2 … 𝑥𝑝1
𝑇
（设输入层有𝑝1 个神经元），则

从输入层依次经过各隐层节点可得到输出数据𝑌 = 𝑦1
𝑚 𝑦2

𝑚 … 𝑦𝑝𝑚
𝑚 𝑇

（设输
出层有𝑝𝑚 个神经元）。

• 可以把BP神经网络看成是一个从输入到输出的非线性映射。

• 根据Kolmogorov定理，一个三层的BP神经可以任意精度逼近一个任意给定的
连续函数𝒇。



8.3.2 BP学习算法

BP神经网络的学习问题：

给定𝑁组输入输出样本为 𝑋𝑠𝑖 , 𝑌𝑠𝑖 , 𝑖 = 1,2,⋯ ,𝑁, 𝑠是向量的维数。如何调整
BP神经网络的权值，使BP神经网络输入为样本𝑋𝑠𝑖时，神经网络的输出为样本
𝑌𝑠𝑖？

• BP学习算法通过反向学习过程使误差最小，即选择神经网络权值使期望
输出𝒀𝒔𝒊与神经网络实际输出𝒀𝒊

𝒎之差的平方和最小。

• 利用非线性规划中的“最快下降法”，使权值沿目标函数的负梯度方向
改变。



8.3.2 BP学习算法

• Chain rule

Etotal :总误差

out：神经元输出f（x）

net：网络输入wx+b

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝜕𝜔

=
𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
𝜕𝑜𝑢𝑡

∙
𝜕𝑜𝑢𝑡

𝜕𝑛𝑒𝑡
∙
𝜕𝑛𝑒𝑡

𝜕𝜔



8.3.2 BP学习算法

• 网络参数的优化方法：如果神经元的非线性函数取S型函数，则参数按照如
下公式更新：

∆𝑤𝑖𝑗
𝑘−1 = −𝜀𝑑𝑖

𝑘𝑦𝑗
𝑘−1，其中，𝜀为学习步长，一般小于0.5。

• 𝑘 = 𝑚时，即对输出层，𝑑𝑖
𝑚 = 𝑦𝑖

𝑚 1 − 𝑦𝑖
𝑚 𝑦𝑖

𝑚 − 𝑦𝑠𝑖
• 对其他隐层，𝑑𝑖

𝑘 = 𝑦𝑖
𝑘 1 − 𝑦𝑖

𝑘 σ𝑙 𝑑𝑙
𝑘+1𝑤𝑙𝑖

𝑘 𝑘 = 𝑚 − 1,⋯ , 2

• 从公式可以看出，求第𝑘层的误差信号𝑑𝑖
𝑘需要上一层

• 链式法则：
𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝜔
=

𝜕𝐸𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙

𝜕𝑜𝑢𝑡
∙
𝜕𝑜𝑢𝑡

𝜕𝑛𝑒𝑡
∙
𝜕𝑛𝑒𝑡

𝜕𝜔
𝑦𝑖
𝑘 = 𝑓𝑘 𝑢𝑖

𝑘 𝑢𝑖
𝑘 = σ𝑗𝑤𝑖𝑗

𝑘−1𝑦𝑗
𝑘−1

• Sigmoid函数求导结果：

输出层
权值调整
公式

隐层
权值调整
公式



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的设计：

（1）隐层数及隐层神经元数的确定，目前尚无理论指导。

（2）初始权值的设置：一般以一个均值为0的随机分布设置网络的初始权值。

（3）训练数据预处理：线性的特征比例变换，将所有的特征变换到[0，1]或
者[-1，1]区间内，使得在每个训练集上，每个特征的均值为0，并且具有相同
的方差。

（4）后处理过程：当应用神经网络进行分类操作时，通常将输出值编码成所
谓的名义变量，具体的值对应类别标号。



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的程序框架：



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的实例：



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的实例：

𝑢𝑖
𝑘 =

𝑗

𝑤𝑖𝑗
𝑘−1𝑦𝑗

𝑘−1 + 𝑏𝑖
𝑘

𝑦𝑖
𝑘 = 𝑓𝑘(𝑢𝑖

𝑘)



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的实例：



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的实例：



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的实例：



8.3.3 BP学习算法的实现



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的实例：



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的实例：



8.3.3 BP学习算法的实现



8.3.3 BP学习算法的实现

BP学习算法的实例：



8.3.4 BP神经网络在模式识别中的应用

• 模式识别研究用计算机模拟生物、人的感知，对模式信息，如图像、文字、
语音等，进行识别和分类。

• 传统人工智能的研究部分地显示了人脑的归纳、推理等智能。但是，对于人
类底层的智能，如视觉、听觉、触觉等方面，现代计算机系统的信息处理能
力还不如一个幼儿园的孩子。

• 神经网络模型模拟了人脑神经系统的特点：处理单元的广泛连接；并行分布
式信息储存、处理；自适应学习能力等。

• 神经网络模式识别方法具有较强的容错能力、自适应学习能力、并行信息处
理能力。



8.3.4 BP神经网络在模式识别中的应用

例：设计一个三层BP网络对数字0至9进行分类。



8.3.4 BP神经网络在模式识别中的应用

例：设计一个三层BP网络对数字0至9进行分类。

• 每个数字用9×7的网格表示，灰色像素代表0，黑色像素代表1。

将每个网格表示为0，1的长位串。位映射由左上角开始向下直

到网格的整个一列，然后重复其他列。

• 选择BP网络结构为63-6-9。97个输入结点，对应上述网格的映射。9个输出
结点对应10种分类。

• 使用的学习步长为0.3。训练600个周期，如果输出结点的值大于0.9，则取
为ON，如果输出结点的值小于0.1，则取为OFF。



8.3.4 BP神经网络在模式识别中的应用

例：设计一个三层BP网络对数字0至9进行分类。

• 当训练成功后，对如图所示测试数据进行测试。测试数据都有一个或者多个
位丢失。



8.3.4 BP神经网络在模式识别中的应用

例：设计一个三层BP网络对数字0至9进行分类。

• 测试结果表明：除了8以外，所有被测的数字都能够被正确地识别。

• 对于数字8，神经网络的第6个结点的输出值为0.53，第8个结点的输出值为
0.41，表明第8个样本是模糊的，可能是数字6，也可能是数字8，但也不完
全确信是两者之一。



8.4 卷积神经网络

8.4.1 人脑视觉机理

8.4.2 卷积神经网络的结构

8.4.3 卷积神经网络实例



8.4.1 人脑视觉机理

• 1962年Hubel和Wiesel通过对猫视觉皮层细胞的研究，提出了感受野
(receptive field)的概念。视觉皮层的神经元就是局部接受信息的，只受
某些特定区域刺激的响应，而不是对全局图像进行感知。

• 1984年日本学者Fukushima基于感受野概念提出神经认知机(neocognitron)
。神经认知机可通过无监督学习来学习识别简单的图像。

• CNN可看作是神经认知机的推广形式。最早开发出 CNN 的 AI 研究者 Yann 
LeCun 明确表明他们的开发根基于神经认知机，参阅：
https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/NatureDeepReview.pdf。

https://www.cs.toronto.edu/~hinton/absps/NatureDeepReview.pdf


8.4.2 卷积神经网络的结构

• CNN是一个多层的神经网络，每层由多个二维平面组成，而每个平面由多个
独立神经元组成。

1、C层为特征提取层（卷积层）

2、S层是特征映射层（下采样层）

• CNN中的每一个C层都紧跟着一个S层。



8.4.2 卷积神经网络的结构

• 特征提取层（卷积层）——C层（Convolution layer）

• 对图像用一个卷积核进行卷积运算，实际上是一个滤波的过程。每个卷
积核都是一种特征提取方式，就像是一个筛子，将图像中符合条件的部
分筛选出来。

• 卷积运算是一种用邻域点按一定权重去重新定义该点值的运算。卷积实
际上提供了一个权重模板。



8.4.2 卷积神经网络的结构

• 特征提取层（卷积层）——C层（Convolution layer）

• 卷积：窗口移动

Image
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(5,2) (9,3)

(x,y)

卷积操作



8.4.2 卷积神经网络的结构

• 特征提取层（卷积层）——C层（Convolution layer）

• 卷积：以图像进行卷积处理
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8.4.2 卷积神经网络的结构

• 特征提取层（卷积层）——C层（Convolution layer）

• 卷积：以图像进行卷积处理
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8.4.2 卷积神经网络的结构

• 特征提取层（卷积层）——C层（Convolution layer）

• 大部分的特征提取都依赖于卷积运算。

• 利用卷积算子对图像进行滤波，可以得到显著的边缘特征。



8.4.2 卷积神经网络的结构

• 特征映射层（下采样层）——S层（ Subsampling layer）

• 池化的目的是降低特征空间的维度，只抽取局部最显著的特征，这些特
征出现的具体位置也被忽略

• 降低了计算量，对噪声具有健壮性

• 最常用的有最大池化、平均池化



8.4.2 卷积神经网络的结构

• 特征映射层（下采样层）——S层（ Subsampling layer）

• 下采样层降低了每个特征图的空间分辨率。



8.4.3 卷积神经网络实例

一种典型的用来识别数字的卷积网络是LeNet-5。美国大多数银行当年用
它识别支票上面的手写数字，达到了商用地步，说明该算法具有很高的准确性



8.4.3 卷积神经网络实例

• LeNet-5是一个数字手写系统，不包含输入层，共有7层，每层都包含可训练
参数（连接权重）。输入图像为32*32大小。



8.5 生成对抗网络

8.5.1 生成对抗网络的基本原理

8.5.2 生成对抗网络的结构



8.5.1 生成对抗网络的基本原理

• 深度学习的模型可大致分为判别式模型和生成式模型
• Goodfellow等于2014年提出一种新型生成式模型——生成对抗网络（GAN, 
generative adversarial network） ，使用对抗训练机制对两个神经网络进行
训练。

• 目前深度学习取得的成果主要集中在判别式模型：即将一个高维的感官输入
映射为一个类别标签。

• 生成方法是学习方法中的一个重要分支，涉及对数据显式或隐式变量的分布
假设和对分布参数的学习，基于学习得到的模型采样出新样本。

• 生成式模型：通过生成式方法学习得到的模型。
• 首先，对真实世界进行建模需要大量先验知识，建模的好坏直接影响生成式模
型的性能；

• 其次，真实世界的数据往往非常复杂，拟合模型所需计算量往往非常庞大，甚
至难以承受。



8.5.1 生成对抗网络的基本原理

• 生成式模型的概念图：

• 每个黑点分别表示采样于真实数据分布的一张图像。

• 蓝色区域表示以高概率包含真实图像的图像空间。
• 参数化生成模型将一个高斯噪声矢量𝑧影射为一个生成概率分布𝑝𝑔 。并通
过优化目标函数调整参数𝜃，使生存概率分布𝑝𝑔，尽可能逼近真实数据分
布𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎，从而准确解释真实数据。

高斯噪声 生成分布pg(x) 真实数据分布pdata(x)

生成
模型

θ 图像空间 图像空间

损失函数



8.5.2 生成对抗网络的结构

• 生成器的输入是一个来自常见概率分布的随机噪声适量,输出是计算机生成
的伪数据。

• 判别器的输入是图片，可能采用与真实数据，也可能采用于生成数据,输出
是一个标量用来代表真实图片的概率。

• 判别器和生成器不断优化，当判别器无法正确

区分数据来源时，可以认为生成器捕捉到了真

实数据样本的分布。
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x采样于

真实数据
χ 
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可微函数D

可微函数G

输入

噪音矢量z

x采样于

生成数据

z

χ 

判别器D

生成器G

图例



8.6 深度学习的应用

• 深度学习在博弈中的应用
• 2016年3月。AlphaGo以4:1战胜韩国棋手李世石，成为第一个击败人类职业围棋
选手的电脑程序。

• 2017年5月AlphaGo在乌镇以3:0完胜柯洁。

• 深度学习在医学影像识别中的应用
• 黑色素瘤识别中，人的精度为84%，计算机的精度可达到97%。

• 生成对抗网络在图像处理中的应用
• 生成各种图像、数字、人脸、图像风格迁徙、图像翻译、图像修复、图像上色
、人脸图像编辑以及视频生成，构成各种逼真的室内外场景，从物体轮廓恢复
物体图像等。

• 生成对抗网络在语言处理中的应用

• 文本生成；从文本生成图像，即给计算机输入一段文字描述，计算机自
动生成与文字描述相近的图片。



THANKS


