
第一章 神经网络

创建智能机器

大脑是人体中最不可思议的器官，它掌管着五识：眼识、耳识、鼻识、

舌识和身识。使得人们能够存储记忆，体验情感，甚至是做梦。没有大脑，

我们将变成原始生物，除了最简单的条件反射什么都做不了。从根本上来

说，大脑使我们变得聪明。

婴儿的大脑只有一磅重，但不知道什么原因，它能够解决甚至最强大

的超级计算机都无能为力的问题。在出生几个月后，婴儿就可以认出父母

的面容，从背景中把各个物体识别出来，甚至能够辨别声音。在一年内，

婴儿已经形成了对自然物理的直觉，能够追踪物体，即使它们被部分或全

部遮挡；能够把声音与某个特定含义关联起来。在童年早期，它们对所知

道的词语中的上千个单词和语法有了复杂的理解。

数十载以来，我们梦想着制造出有像人类一样大脑的智能机器-打扫家

庭卫生的机器人助手，无人驾驶的汽车，自动检测疾病的显微镜。但是制

造这样的人工智能机器需要解决一些困扰我们已久的最复杂的计算问题，

而我们的大脑在几毫秒内就能够解决。为了处理这些问题，我们必须要开

发一种与过去几十年大力研发的计算机编程技术完全不同的方法，这就是

深度学习(deep learning)，一个相当活跃的人工计算机智能领域。
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传统计算机程序的局限性

对计算机来说，为什么“准确”是如此难解决的问题？传统的计算机

程序被设计的擅长做两件事情：1)算术运算相当快；2）明确地遵循一组指

令。所以如果要处理大量金融数据，那么你是幸运的。传统计算机程序能

够处理这些，但是我们想做一些更有趣的事情，例如写一个程序自动识别

某人的笔迹。图1-1将作为起点。

图1-1 Image from MNIST handwritten digit dataset

尽管图1-1中的每个数字用稍微不同的方式书写，我们还是能够轻松地

识别出第一行的每个数字为0，第二行的每个数字为1等等。让我们尝试写

段计算机程序来破解这个任务，使用什么样的规则能够把某个数字与其他

数字区分开？

好吧，我们先从简单的规则开始！例如，我们可以认为是0如果图像

只有一个闭合的圆圈。图1-1中所有的例子似乎是满足这个规则的，但是

这并不是充分条件。要是某人在写0时没有完全闭合圆圈该怎么办？正如

图1-2所示，你怎么才能把凌乱的0和6区分开？

你可以为圆圈起点和终点之间的距离设置一个截断值，但是我们并不
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图1-2 A zero that’s algorithmically difficult to distinguish from a six

清楚要把截断值设为多大。这个两难的窘境只是各种折磨的开始。我们如

何区分3和5？或者区分4和9？我们可以通过仔细的观察和数月的试错来不

断增加越来越多的规则或者特征，但是很明显这并不是一个非常容易的过

程。

许多其他类型的问题也属于同一类问题：目标识别、语言理解、自动

翻译等。我们不知道要写什么样的程序，因为大脑工作的机制我们并不清

楚。即使我们知道了大脑的工作机制，程序的复杂度也是叹为观止的。

机器学习机理

为了解决这些问题，我们必须要使用全新的方法。在学校的岁月里，

我们学习的很多东西与传统计算机程序是一样的。我们学习如何乘数，解

方程，通过消化理解一堆规则求导数。但是我们小时候学到的最自然的东

西都是通过例子学会的，而不是公式。

例如，在我们两岁的时候，父母并没有教我们如何通过量鼻子的形状

或者身体的外形来识别小狗。我们通过多个示范的实例和认错了就纠正来

学会识别小狗。换句话说，当我们出生时，大脑给我们提供了如何能够观

察世界的模型。随着逐渐长大，模型吸收我们的感官输入，对我们所经历
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的进行猜测。如果猜测得到了父母的确认，模型会被强化。如果父母说我

们猜错了，我们将会修正模型来包含这个新的信息。在一生当中，随着理

解消化越来越多的实例，我们的模型变得越来越准确。显然所有这些活动

都是下意识进行的，我们甚至都没有意识到，不过这个能力使我们更有优

势。

机器学习是人工智能更加普通化的领域，它基于实例学习来实现预测，

深度学习是机器学习的一个分支。在机器学习中，不再用一大堆规则来指

示计算机解决问题，而是提供一个可以评估实例的模型和指导计算机计算

错误时修正模型的少量指令。我们期望随着时间的流逝，适当的模型将能

够非常准确地解决问题。

我们把这个思想数学化，更加严谨地阐述它的涵义。把模型定义为函

数h(x, θ)。输入x是用向量表示的实例。例如图1-3所示，如果x是灰度图像，

向量的每一项代表每个位置的像素亮度。

图1-3 The process of vectorizing an image for a machine learning algorithm

输入 θ 是模型的参数向量。随着学习的实例越来越多，机器学习程序

努力去优化这些参数的取值。我们将在实战中观察参数优化过程，更多的

细节详见第二章。

为了更加直观理解机器学习模型，我们来剖析一个简单的例子。假设

我们想确定基于前一晚的学习时长和睡眠时长如何预测考试效果。我们收

集大量的数据，对每个数据点 x = [x1, x2]
T，我们用x1记录睡眠时长，x2是

花费在学习上的时长，还记录考试结果是否高于或低于班级平均水平。我
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们的目标是用参数向量 θ = [θ0 θ1 θ2]
T学习到如下的模型h(x, θ)：

h(x, θ) =


−1, if xT ·

[
θ1

θ2

]
+ θ0 < 0

1, if xT ·

[
θ1

θ2

]
+ θ0 ≥ 0

换句话说，我们假设模型h(x, θ) 的设计图如上所述(在几何上，这个特

别的设计图描绘了一个线性分类器，将坐标面分为两半)。然后，我们训练

参数向量 θ，使得模型对给定输入实例x做出正确的预测(如果考试结果在

平均分以下为1，否则为-1)。该模型称为线性感知机，从二十世纪五十年

代开始就已经使用了。假设数据如图1-4所示。

图1-4 Sample data for our exam predictor algorithm and a potential classifier

结果显示，令 θ = [−24 3 4]T，我们的机器学习模型在每个数据点上都
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做出正确的预测：

h(x, θ) =

−1, 3x1 + 4x2 − 24 < 0

1, 3x1 + 4x2 − 24 ≥ 0

最优参数向量 θ 确定分类器的位置使得我们能够做出尽可能多的正确

预测。在大部分情况下，θ的最优解有很多种选择(甚至是无穷多种)。但幸

运的是，大部分情况下这些最优解彼此间如此相近，它们之间的差异几乎

可以忽略不计。如果事实并非如此，那我们则要收集更多的数据来缩小 θ

的选择范围。

建模看起来是合理的，但仍遗留了一些相当重要的问题。首先，最开

始我们怎么设法得到参数向量 θ 的最优值？解决整个问题需要众所周知的

优化技术。优化器的目标是通过迭代调整参数直到误差最小化来最优化机

器学习模型的性能。当在第二章更加详细地描述梯度下降过程时，我们将

着手开始处理训练参数向量的问题。在后面的章节，我们将努力去寻找使

这个过程更加高效的方法。

其次，显然这个特殊的模型(线性感知机模型)能够学习到的关系非常

有限。例如，如图1-5所示的数据分布就不能用线性感知机很好地描述。

图1-5 As our data takes on more complex forms, we need more complex

models to describe them
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但是这些情况仅仅是冰山一角。当我们转向更加复杂的问题时，如目

标识别和文本分析，数据维度极其高，需要挖掘的关系也变得高度非线性。

为了适应这样的复杂性，近期的机器学习研究已经尝试创建类似于人脑

结构的模型。这项研究的主体本质上就是俗称的深度学习，它在处理计算

机视觉和自然语言处理等问题上已经取得了令人瞩目的成绩。这些算法不

仅远超其他类型的机器学习算法，而且达到(甚至超过了)人类的认知准确

度。

神经元

人脑的基本单元是神经元。一片小小的大脑，大约稻粒那么大，包

含10000多个神经元，每个神经元与其他神经元形成平均6000个连接。正

是这个庞大的生物网络使得我们可以感知周围的世界。本节的目标是用这

个自然的结构创建机器学习模型，用与大脑类似的方式解决问题。

神经元的核心部位进化后可以接收来自其他神经元的信息，并用独特

的方式处理，然后把处理结果传送给其他细胞。处理过程总结在图1-6。神

经元沿着天线状结构的树状突(dendrites)接收输入，每个输入连接根据使

用多久动态地增强或减弱(这就是我们如何学习新概念的原理！ )，每个连

接的强度决定了输入对神经元输出的贡献。在被各自连接强度加权后，在

细胞体中把输入累加起来。然后累加和被变换成新的信号沿着细胞的轴

突(axon)发送到其他神经元。

我们能够把对大脑中神经元的功能性理解转变成可用计算机表示的人

工模型。图1-7描述了这样的模型，改善了1943年Warren S. McCulloch和Walter

H. Pitts首次提出的方法。正如在生物神经元一样，我们的人工神经元接收

一定数量的输入，x1, x2, ..., xn，每个输入乘以指定的权重， w1, w2, ..., wn。

如前所述，加权后的输入相加生成神经元的logit，z =
∑n

i=0wixi。在很多

场合中，logit还包括一个常量-偏置(图中没有表示)。logit通过函数f产生输

出 y = f(z)，它可以被发送到其他神经元。

通过再次用向量形式表示，我们来结束人工神经元功能的数学讨论。
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图1-6 A functional description of a biological neuron’s structure

图1-7 Schematic for a neuron in an artificial neural net
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将输入重新用向量形式表示为 x = [x1 x2 ... xn]，神经元权重重新表示为

w = [w1 w2 ... wn]。然后神经元输出重新表示为 y = f(x · w + b)，其中 b

是偏置项。换句话说，我们可以用输入和加权向量的点积计算输出，然后

加上偏置项生成logit，再应用变换函数。尽管这看起来似乎是普通的重写，

但把神经元视为向量操作系列将对在本书后续章节用软件实现神经元至关

重要。

把线性感知机表示为神经元

在“机器学习机理”一节，我们讨论了使用机器学习模型获取考试成

功与学习/睡眠花费时间之间的关系。为了处理该问题，我们构建线性感知

机分类器将平面直角坐标系分为两半：

h(x, θ) =

{
−1, if 3x1 + 4x2 − 24 < 0

1, if 3x1 + 4x2 − 24 ≥ 0

如图1-4所示，对 θ 存在将数据集中每个数据正确分类的最优解。此

处，模型 h 容易地使用神经元表示。考虑图1-8描绘的神经元，有两个输入

和一个偏置项，使用函数：

f(z) =

{
−1, if z < 0

1, if z ≥ 0

显而易见，线性感知机和神经元模型完美等价。一般来说，可以简单

地证明单个神经元比线性感知机具有更强的表达能力。就是说，每个线性

感知机可以表示为单个神经元，但单个神经元还能够表示任何线性感知机

无法表示的模型。

前馈神经网络

尽管单个神经元比线性感知机更加强大，但表达能力还远不足以解决
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图1-8 Expressing our exam performance perceptron as a neuron

复杂的学习问题，这是我们大脑由不止一个神经元组成的原因。例如，单

个神经元不可能区分开手写的数字。为了处理更加负载的任务，我们必须

进一步优化机器学习模型。

大脑中的神经元是分层构成的。事实上，大脑皮质(负载人类大部分智

商的结构)由6层组成 7 。信息流从一层到另一层直到感觉输入被转化为概

念性理解。例如，视觉皮质末端层从眼睛接收原始的视觉数据，经每层处

理后传递到下一层，直到第六层我们推断出正在看到的是只猫，或者汽水

罐，抑或是架飞机。图1-9是这些层更简化的版本。

借助这些概念，我们能够构建人工神经网络。当我们开始把神经元与

其他神经元、输入数据和对学习问题相当于网络答复的输出节点连接起

来，就实现了神经网络。图1-9展示了一个人工神经网络的简单例子，类

似于McCulloch 和Pitt 1943年工作里的架构。网络的最底层吸收输入数据，

神经元最顶层(输入节点)计算最终答案。神经元的中间层称为隐藏层，我

们令 kth 层的 ith 个神经元与 k + 1st 层的 jth 个神经元之间连接的加权为

w
(k)
i,j。这些加权组成了参数向量 θ，如前所述，神经网络解决问题的能力取

决于找到最优的值填入 θ。
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图1-9 A simple example of a feed-forward neural network with three layers

(input, one hidden, and output) and three neurons per layer
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我们注意到在这个例子中，连接仅仅从较低层横贯到较高层，同层之

间的神经元之间没有连接，没有从较高层向较低层传输数据的连接。这样

的神经网络叫做前馈网络，由于易于分析，所以从讨论前馈网络开启我们

的学习之旅。我们在第二章给出前馈网络分析(即为加权选择最优值的过

程)。更多复杂的连接方式将在后续章节阐述。

在最后部分，我们将讨论在前馈神经网络中使用的层的主要类型。但

是在讲解之前，必须牢记一些重要内容：

1. 正如我们提到的，夹在神经元第一层(输入层)和最后一层(输出层)之

间的神经元层叫做隐藏层。当神经网络试图解决问题时，隐藏层就会产生

最最奇妙的反应。(就像在手写数字例子中)，以前我们需要花费大量的精

力识别有用的特征，然而现在隐藏层可以自动为我们识别有用特征。通常，

看一下隐藏层的活动，它能够告诉你很多从数据中提取出来已经自动学习

到的特征信息。

2. 尽管本例中各层有相同数量的神经元，但这既不是必须的也并不建

议这么做。隐藏层往往比输入层神经元更少，以此来强迫网络学习到原始

输入的压缩表示。例如，当眼睛从周围环境获取到原始像素值时，大脑把

它们看做边和轮廓。这是因为大脑中生物神经元的隐藏层强迫我们对觉察

到的每件事物提出更好的表示。

3. 不要求每个神经元的输出连接到下一层所有神经元的输入。事实

上，选择哪个神经元连接到下一层哪些其他神经元是一项源自经验的艺术。

当我们解决各种神经网络案例时再深度讨论这个问题。

4. 输入和输出都被向量化表示。例如，你可以想象一个神经网络，图

像中单个像素RGB值作为输入被表示为向量(参考图1-3)。最后一层有两个

神经元对应问题的答案：如果图像包含一条狗，输出[1,0]；如果图像包含

一只猫，输出[0,1]；如果图像两者都包含，输出[1,1]；如果图像两者都不包

含，输出[0,0]。

同样，我们观察到，与神经元的公式重写类似，可以在数学上把神

经网络表示为一系列向量和矩阵运算。设网络 ith 层的输入为向量 x =

[x1 x2 ... xn]。输入通过神经元生成向量 y = [y1 y2 ... ym]。如果我们构建大
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小为 n×m 的加权矩阵 W 和大小为 m 的偏置向量，这个过程可以表示为

简单的矩阵乘法。在矩阵中，每列对应一个神经元，列的 jth 元素对应于

来自输入 jth 元素的连接加权。换句话说， y = f(W Tx + b)，其中变换函

数应用在向量上。当我们开始用软件实现这些网络时，这种公式重写将会

变得愈加重要。

7 Mountcastle, Vernon B. “Modality and topographic properties of single

neurons of cat’s somatic sensory cortex.” Journal of Neurophysiology

20.4 (1957): 408-434.

线性神经元和它们的局限性

大部分神经元类型是根据应用到它们的logit输出 z上的函数 f 定义的。

我们首先讨论使用形式为 f(z) = az + b 的线性函数的神经元层。例如，尝

试估计在快餐店就餐费用的神经元将使用 a = 1 和 b = 0 的线性神经元。

换句话说，使用 f(z) = z ，权重等于每道餐品的价格，图1-10中的线性神

经元输入已经点好上餐的汉堡包、炸薯条和汽水三种餐品，输出是三者一

起的价格。

线性神经元容易计算，但却陷入了严重的局限性。实际上，任何仅由

线性神经元组成的前馈神经网络能被表示为没有隐藏层的网络。这是有问

题的，因为正如我们前面讨论的，使我们从输入数据中学习到重要特征的

是隐藏层。换言之，为了学习到复杂的关系，我们需要使用具有某种非线

性的神经元。

Sigmoid, Tanh和ReLU神经元

在实践中主要使用的三种类型神经元在计算中引入了非线性。它们中

的第一种是sigmoid神经元，它使用函数：

f(z) =
1

1 + e−z
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图1-10 An example of a linear neuron

直观地，当logit非常小时，logistic神经元的输出接近于0。当logit非常大时，

logistic神经元的输出接近于1。在这两种极端情况之间，如图1-11所示，神

经元呈现 S 型。

tanh神经元使用类似于 S型的非线性，但取值范围不再是0到1，tanh神

经元的输出是-1到1。正如所期望的，它令 f(z) = tanh(z)。输出y和logit z

之间的变换关系如图1-12所示。但使用 S型非线性关系时，相对于sigmoid神

经元，人们更青睐tanh神经元，因此它是以0为中心的。

受限线性单元(ReLU)神经元使用的是完全不同的非线性。它使用函数

f(z) = max(0, z)，产生曲棍球形状的响应特性，如图1-13所示。

尽管ReLU有一些缺陷 8，但因为许多原因，最近它已成为很多任务选

择的神经元(尤其在计算机视觉方面)。在第五章我们将讨论这些原因，以

及客服潜在陷阱的策略。

8 Nair, Vinod, and Geoffrey E. Hinton. “Rectified Linear Units Improve

Restricted Boltzmann Machines” Pro- ceedings of the 27th International

Conference on Machine Learning (ICML-10), 2010.
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图1-11 The output of a sigmoid neuron as z varies

图1-12 The output of a tanh neuron as z varies
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图1-13 The output of a ReLU neuron as z varies

Softmax输出层

通常，我们希望输出向量是对一组互斥标签的概率分布。例如，我们

要创建神经网络从MNIST数据集中识别手写的数字。虽然每个标签(从0到9)都

是互斥的，但我们不可能100%准确地识别数字。用概率分布让我们对预测

的置信区间有了更好的了解。因此，我们想得到的输出向量是下面这种形

式的，其中
∑9

i=0 pi = 1：

[p0 p1 p2 p3 ... p9]

用一种称为softmax层的特殊输出层就能产生这样的输出。不像其他类

型的神经元层，softmax层里神经元的输出取决于同层所有其他神经元的

输出。这是因为我们要求所有输出的和为1。令 zi 为 ith softmax神经元

的logit，我们可以令它的输出等于下式实现归一化：
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yi =
ezi∑
j e

zj

强预测将使得向量中的某一项接近1，其他项接近0。弱预测使得多个

可能的标签的概率差不多相等。

展望

在本章节，我们对机器学习和神经网络建立了基础的直观认识，探讨

了神经元的基本结构，前馈神经网络的工作原理，以及非线性在处理复杂

学习问题中的重要性。在下一章，我们将开始构建必要的数学背景来训练

神经网络解决问题。特别地，我们将讨论寻找最优参数向量，训练神经网

络的最佳实践和主要挑战。在未来的章节，我们将用这些基础思想去构建

更加专业的神经架构。
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