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神经网络发展史

第一阶段（1943~1969年，感知机为代表）
l 1943年, McCulloch和Pitts 提出第一个神经元数学模型, 即M-

P模型, 并从原理上证明了人工神经网络能够计算任何算数和
逻辑函数

l 1949年, Hebb 发表《The Organization of Behavior》一书, 
提出生物神经元学习的机理, 即Hebb学习规则

l 1958年, Rosenblatt 提出感知机网络（Perceptron）模型和
其学习规则

l 1960年, Widrow和Hoff提出自适应线性神经元（Adaline）模
型和最小均方学习算法

l 1969年, Minsky和Papert发表《Perceptrons》一书, 指出单
层神经网路不能解决非线性问题, 多层网络的训练算法尚无希
望. 这个论断导致神经网络进入低谷
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神经网络发展史

第二阶段（1982~2000，反向传播算法为代表）
l 1982年, 物理学家Hopfield提出了一种具有联想记忆、优化计
算能力的递归网络模型, 即Hopfield 网络

l 1986年, Rumelhart等编辑的著作《Parallel Distributed 
Processing: Explorations in the Microstructures of Cognition
》报告了反向传播算法

l 1987年, IEEE 在美国加州圣地亚哥召开第一届神经网络国际
会议（ICNN）

l 90年代初, 伴随统计学习理论和SVM的兴起, 神经网络由于理
论不够清楚, 试错性强, 难以训练, 再次进入低谷
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神经网络发展史

第三阶段（2006~迄今，深度网络为代表）
l 2006年, Hinton提出了深度信念网络(DBN), 通过“预训练+微调”
使得深度模型的最优化变得相对容易

l 2012年, Hinton 组参加ImageNet 竞赛, 使用 CNN 模型以超过第二名
10个百分点的成绩夺得当年竞赛的冠军

l 伴随云计算、大数据时代的到来，计算能力的大幅提升，使得深度
学习模型在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等众多领域都取
得了较大的成功
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神经元模型

• 神经网络始于神经元模型，神经元模型是神经网络的基本成分
• 生物神经网络：每个神经元与其他神经元相连, 当它“兴奋”

时, 就会向相连的神经云发送化学物质, 从而改变这些神经元内
的电位；如果某神经元的电位超过一个“阈值”, 那么它就会
被激活, 即“兴奋”起来, 向其它神经元发送化学物质
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M-P 神经元模型 [McCulloch and Pitts,  1943]

l 输入：来自其他 n个神经元传递过来的信号
l 处理：通过带权重连接进行传递, 总值与神经元的阈值比较
l 输出：通过激活函数得到输出

神经元模型
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神经元模型-激活函数
• 理想激活函数是阶跃函数，0表示抑制神经元而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
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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）

感知机与多层网络
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• 感知机能够容易实现逻辑与、或、非运算

感知机与多层网络
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感知机求解异、或、非问题的示例

感知机与多层网络
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求解异、
或、非问
题的感知
机模型

感知机与多层网络
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• 当两类模式线性可分时, 则感知机的学习过程一定会收敛；否
则感知机的学习过程将会发生震荡 [Minsky and Papert, 1969]

• 单层感知机的学习能力有限, 只能解决线性可分问题
• 例如，与、或、非问题线性可分, 感知机能够求得适当的权值向量

• 对于异或等不能够线性可分的问题, 感知机不能求得合适解

• 如何利用感知机处理非线性可分问题？

多层感知机

感知机与多层网络 -感知机学习能力
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• 构建两层感知机，求解异或问题

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

感知机与多层网络 –多层感知机
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• 定义：每两层神经元全互联，不存在同层连接和跨层连接
• 前馈：接受外界输入信号，隐含层与输出层神经元对信号进行加工输出
• 学习：根据训练数据调整神经元的“连接权”以及功能神经元的“阈值”
• 多层网络：包含隐层的网络

感知机与多层网络 –多层前馈神经网络
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误差逆传播算法
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误差逆传播算法
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误差逆传播算法
• BP算法基于梯度下降策略, 以误差率为目标，计算负梯度方向

对参数进行调整
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误差逆传播算法
• BP算法基于梯度下降策略, 以误差率为目标，计算负梯度方向

对参数进行调整
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误差逆传播算法

类似的可以推导出其它结果，例如，

• 学习率 控制着算法每一轮迭代中的更新步长, 若太长则让容易
震荡, 太小则收敛速度又会过慢. 
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误差逆传播算法
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误差逆传播算法
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误差逆传播算法 -具体实现

• 标准 BP 算法

• 每次对单个训练样例更新权值与阈值；单次计算开销小，但参数更新

频繁, 不同样例对参数更新可能会相互冲抵，迭代次数较多

• 累计 BP 算法

• 最小化整个训练集上的累计误差

• 读取整个训练集后对更新参数，参数更新频率低，但单次计算开销大

• 实际应用

– 在很多任务中, 累计误差下降到一定程度后, 进一步下降会非常缓慢。

这时标准BP算法更为青睐, 尤其当训练数据规模巨大时效果更为明显. 
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误差逆传播算法 -多层前馈网络优缺点

• 多层前馈网络具有强大的学习能力: 包含足够多神经元的隐层, 
多层前馈神经网络能以任意精度逼近任意复杂度的连续函数
[Hornik et al., 1989]

• 多层前馈网络的局限
• 多层前馈神经网络由于强大的表示能力, 经常遭遇过拟合。

• 如何设置隐层神经元个数是难题，实际应用中常使用“试错法”

• 缓解过拟合的一些策略
• 早停：在训练过程中, 若训练误差降低, 但验证误差升高, 则停止训练

• 正则化：在误差目标函数中增加一项描述网络复杂程度的成分, 防止模
型过于复杂，例如连接权值与阈值的平方和
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全局最小与局部极小
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深度学习模型

• 深度学习模型是具有很多个隐层的神经网络. 
• 【发展的需求】随着云计算的发展和大数据的涌现，一方面，计算能力的大幅

提高缓解了训练效率，另一方面，训练数据的大幅增加降低了过拟合风险，因
此，以“深度学习” (deep learning) 为代表的复杂模型成为了合适的选择

• 增加模型复杂程度的方式
• 模型宽度：增加隐层神经元的数目

• 模型深度：增加隐层数目

• 实际应用中，增加模型深度比增加宽度相对更有效

• 复杂模型带来的困难
• 深度网络难以直接用经典算法（例如BP算法）进行训练, 因为误差在多隐层内

传播时会出现梯度消失问题（即梯度迅速为0）， 难以收敛到稳定状态.
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深度学习模型 –训练方法

预训练+微调
• 预训练：或称为监督逐层。每次训练时将上一层隐层结点的输出作为输入, 
本层隐结点的输出作为输出，仅训练一层网络。

• 微调：预训练全部完成后，对整个网络进行微调训练，一般采用BP算法。

例子：深度信念网络[Hinton et al., Nature 2006]，每层是个受限
Boltzmann机，采用训练方法为无监督预训练 + BP微调

分析：预训练+微调的做法可视为将大量参数进行分组，局部先找到较好的
设置，然后再基于局部较优的结果进行全局寻优。
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深度学习模型 –训练方法

• 权共享
• 一组神经元使用相同的连接权值. 

• 权共享策略在卷积神经网络(CNN)[LeCun and Bengio, 1995; LeCun et al. ,  

1998]中发挥了重要作用. 

• 卷积神经网络
结构：CNN复合多个卷积层和采样层对输入信号进行加工，然后在连接层
实现与输出目标之间的映射. 
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深度学习模型 –卷积神经网络

• 卷积层：每个卷积层包含多个特征映射, 每个特征映射通过一种卷积滤波
器提取一种数据的特征

• 采样层：亦称“汇合层”, 其作用是基于局部相关性原理进行亚采样, 从而
在减少数据量的同时保留有用信息

• 连接层：每个神经元被全连接到上一层每个神经元, 本质就是传统的神经
网络, 其目的是通过连接层和输出层的连接完成识别任务

• 卷积神经网络激活函数
l 在CNN中采用修正的线性函数，增加特征稀疏性

• 卷积神经网络训练
l CNN 可用BP进行训练。但在训练中, 将卷积层和采样层的每一组神经元约定

为相同的连接权, 从而大幅减少了参数数目
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理解深度学习

从“特征工程” 到“特征学习”或“表示学习”
Ø 特征工程由人类专家根据现实任务来设计, 特征提取与识别是分开的两个阶段

Ø 特征学习通过深度学习自动产生有益于分类的特征, 是一个端到端的学习框架. 

手工设计
特征 分类识别

学习生成
特征 分类识别
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• 神经⺴络历史
• 神经元模型：熟悉
• 感知机与多层⺴络：熟悉
• 误差逆传播算法：熟悉
• 全局最⼩与局部最⼩：了解
• 深度学习：了解
• ⼩结
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