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生物神经元

   通常情况下，一个神经元通常具有多个树突，主要用来接受传入信息；而轴突只有一条，轴
突尾端有许多轴突末梢可以给其他多个神经元传递信息。轴突末梢跟其他神经元的树突产生连接，
从而传递信号。这个连接的位置在生物学上叫做“突触”。



人工神经元
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人工神经网络

Ø 人工神经网络由神经元模型构成，这种由许多神经元组成的信息处理网络具有

并行分布结构。

• 虽然这里将神经网络结构大体上分为三种类型，但是大多数网络都是复合型结构，即一个

神经网络中包括多种网络结构



神经网络发展史 | 深度学习的崛起

• 神经网络的发展大致经过五个阶段。

第一阶段 第二阶段 第三阶段 第四阶段 第五阶段

至今



神经网络发展史 | 模型提出

Ø第一阶段：模型提出

• 在1943年，沃伦·麦卡洛克(Warren McCulloch)和沃尔特·皮茨(Walter Pitts)最早描述了一

种理想化的人工神经网络模型：M-P模型。

沃伦·麦卡洛克 沃尔特·皮茨



神经网络发展史 | 模型提出

• 艾伦·图灵在1948年的论文中描述了一种“B型无组织机器”

论文《智能机器》 大型初始随机 B 型网络的一部分

https://zhuanlan.zhihu.com/p/7163655
3

B 型网络中的两个神经元

适当的⼲扰，模仿教育

单个神经元(与非门)



神经网络发展史 | 模型提出

• 1951年，麦卡洛克和皮茨的学生马文·明斯基(Marvin Minsky)建造了第一台神

经网络机，称为SNARC

一个SNARC神经元的元件 马文·明斯基



神经网络发展史 | 模型提出

• 1957年，弗兰克·罗森布拉特(Frank Rosenblatt)最早提出可以模拟人类感知能

力的神经网络模型：感知器（Perceptron），并提出了一种接近于人类学习过

程（迭代、试错）的学习算法。

弗兰克·罗森布拉特

感知器



神经网络发展史 | 冰河期

Ø 第二阶段：冰河期
• 1969年，Marvin Minsky出版《感知机》一书，书中论断直接将神经网络打入冷宫，导致神经

网络十多年的“冰河期”。他们发现了神经网络的两个关键问题

• 第一个是基本感知机无法处理异或回路
• 第二个重要的问题是电脑没有足够的能力来处理大型神经网络所需要的很长

的计算时间

《感知机》 无法解决异或问题



神经网络发展史 | 冰河期

• 1974年，哈佛大学的保罗·沃伯斯(Paul Werbos)发明反向传播算法，但当时未

受到应有的重视。

• 1980年，福岛邦彦(Kunihiko Fukushima)提出了一种带卷积和子采样操作的多

层神经网络：新知机（Neocognitron）。

保罗·沃伯斯 反向传播算法 福岛邦彦



神经网络发展史 | 冰河期

新知机结构 Neocognitron



神经网络发展史 | 反向传播引起的复兴

Ø第三阶段：反向传播算法引起的复兴

• 1983年，加州理工学院的物理学家约翰·霍普菲尔德(John Hopfield)对神经网络引入能

量函数的概念，并提出了用于联想记忆和优化计算的网络（称为Hopfield网络），在

旅行商问题上获得当时最好结果，引起轰动

约翰·霍普菲尔德
Hopfield网络



旅行商问题：NP问题

Ø旅行商问题：找到一个闭合的环路（从起点出发最后回到起点），访问每个城市且仅访问

一次，并且使得这个环路的总距离（或总成本）最小。

Ø 4个城市，有 3 条路线。

Ø 5个城市，有 12 条路线。

Ø 10个城市，就有 181,440 条可能的路线。

Ø 20个城市，路线数量就达到了约 60,822,550,204,416,000 条。

Ø是经典NP（Nondeterministic Polynomial Time）问题，容易验证，但可能难以求解：

Ø 验证：如果我给你一条路线，你可以非常快速地将这条路线上的所有距离加起来，看看是否小于某个值K。

这个验证过程是多项式时间的。

Ø 求解：但要找到这条最短路线，目前最好的算法需要尝试几乎所有的排列组合，所需时间是随着城市数量n

呈阶乘级增长的，非常慢。



旅行商问题：NP问题

Ø将路径用神经元的状态矩阵来表示

Ø用第i层的X_c表示“城市c在第i个顺序被访问”。

如果这个神经元激活（输出接近1），就代表这

个命题为真。

Ø约束项：确保每个城市只被访问一次，每个顺序

只能有一个城市。违反约束会导致能量升高。

Ø目标项：代表路径的总长度。路径越长，能量越

高。

Hopfield网络



神经网络发展史 | 反向传播引起的复兴

• 1984年，Geoffrey Hinton提出一种随机化版本的Hopfield网络，即玻尔兹曼

机。

• 1986年， David Rumelhart和James McClelland对于联结主义在计算机模拟

神经活动中的应用提供了全面的论述，并重新发明了反向传播算法。

• Geoffrey Hinton等人将反向传播算法引入到多层感知器

• LeCun等人将反向传播算法引入了卷积神经网络，并在手写体数字识别上取得了

很大的成功。



神经网络发展史

Ø第四阶段：流行度降低
• 在20世纪90年代中期，统计学习理论和以支持向量机（support vector machines，SVM）

为代表的机器学习模型开始兴起。
• 相比之下，神经网络的理论基础不清晰、优化困难、可解释性差等缺点更加凸显，神经网络

的研究又一次陷入低潮。

哪一个超平面更好？



神经网络发展史 | 深度学习的崛起

Ø 第五阶段：深度学习的崛起

• 2006年，Hinton等人发现多层前馈神经网络可以先通过逐层预训练，再用反向传
播算法进行精调的方式进行有效学习。



神经网络发展史 | 深度学习的崛起
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神经网络发展史 | 深度学习的崛起
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神经网络发展史 | 深度学习的崛起
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神经网络发展史 | 深度学习的崛起

Ø 第五阶段：深度学习的崛起

• 2006年，Hinton等人发现多层前馈神经网络可以先通过逐层预训练，再用反向传
播算法进行精调的方式进行有效学习。



神经网络发展史 | 深度学习的崛起

Ø 第五阶段：深度学习的崛起
• 2006年，Hinton等人发现多层前馈神经网络可以先通过逐层预训练，再用反向传播算法进
行精调的方式进行有效学习。
• 深度神经网络在语音识别和图像分类等任务上的巨大成功。

多层前馈神经网络/多层感知器

深度神经
网络

“狗”



神经网络发展史 | 深度学习的崛起

• 2012年，AlexNet：第一个现代深度卷积网络模型，是深度学习技术在图像分
类上取得真正突破的开端。在ImageNet挑战赛上一举成名

• 算力（GPU）与数据规模的提升使得训练大规模人工神经网络成为可能

AlexNet



ImageNet

https://www.image-net.org/



李飞飞 | 数据信仰

李飞飞，1976年出生于中国北京，美国国家工程院院士、
美国国家医学院院士、美国艺术与科学院院士，美国斯坦
福大学首位红杉讲席教授 ，以人为本人工智能研究院
（HAI）院长，AI4ALL联合创始人及主席，Twitter公司董
事会独立董事。

2006年，李飞飞发现整个学术圈和人工智能行业都在苦心
研究同一个概念：通过更好的算法来制定决策，但却并不
关心数据。她认为：如果使用的数据无法反映真实世界的
状况，即便是最好的算法也无济于事。

她的解决方案是构建一个更好的数据集！



深度学习模型在图像识别任务上超越人类

不同模型在ImageNet图像识别挑战赛任务上的错误率



三位图灵奖得主

2019年3月27日，ACM（国际计算

机学会）宣布，三位“深度学习之

父”杨立昆 (Yann LeCun)、杰弗

里 ·辛顿 (Geoffrey Hinton)和约书

亚·本吉奥(Yoshua Bengio) 共同获

得了2018年图灵奖。

Yoshua BengioGeoffrey HintonYann LeCun



2024年诺贝尔奖
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深度学习的核心问题

• 模型：需要构建出表达能力足够丰富的函数𝒇 𝒙
• 优化目标：需要有能够评价𝑓 𝑥 的输出能力的函数𝐿 𝑤
• 优化器：需要有能够根据𝐿 𝑤 来调整𝑓 𝑥 的通用方法

优化器

原始配对数据
𝑥!, 𝑦!
𝑥", 𝑦"

…

训练好的函数
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待预测数据
𝑥!#
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…

训练好的函数
𝑓(⋅)

预测结果
,y!
,𝑦"
…



• 神经元模型是人工神经网络的基本成分，它从神经科学中获得灵感，但工作
方式与大脑神经元并不相同

• 神经元模型对输入进行简单的加权求和，再通过非线性激活函数得到神经元
的输出.

• 神经元模型也被称为感知器

单层神经网络



单层神经网络的特例

• 假设我们有许多配对好的数据 𝑥, 𝑦
• 我们希望预测新的一个{𝑥., .𝑦}
• 可以构建一个单个神经元来完成这个预测任务

𝑦 = 𝜎 $
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$

𝑤! ⋅ 𝑥! = 𝑤#𝑥# +𝑤/

1
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单层神经网络

• 用感知器可以实现一些简单的运算
• 令𝜎 𝑧 = 1 + 𝑒!" !#，𝑤$ = 𝑏 = −10，𝑤# = 20，𝑤% = 20 𝑧 = 𝑤&𝑥 = 𝑤$	𝑤#	𝑤% 1	𝑥#	𝑥% '

𝑥!	\	𝑥" 0 1

0 ≈ 0 ≈ 1

1 ≈ 1 ≈ 1



单层神经网络

• 单层感知器的局限性
• 只能处理线性可分的问题（如或运算）
• 1969年，Marvin Minsky和Seymour Papert 发表《Perceptrons: An introduction 

to computational geometry》一书，从数学的角度证明了单层感知器无法处理简单
的异或问题

• 要处理线性不可分的问题，人们引入了多层感知器



单层神经网络

• 多个线性模型



目录

1

2

3

4

人工神经网络概述

单层神经网络

深度神经网络

反向传播与梯度下降



多层感知器

• 为什么要多层？

• 在相当宽泛的条件下，一个无穷宽的单层神经网络可以成为通用函数逼近器

• 在实践中，由于我们无法拥有无限的宽度，我们通过增加深度来以一种更参
数高效、泛化能力更强的方式，去逼近甚至超越无限宽网络的理论能力。



多层感知器

• 多层感知器
• 结构：输入层、隐藏层、输出层
• 相邻两层中所有的“神经元”两两相连，也叫“全连接”
• 数据沿着输入层单向传播到输出层



激活函数

• 如果没有激活函数，多层感知机的堆叠和单层感知机等价
• 常见的激活函数：Sigmoid函数、双曲正切(tanh)函数

• 优点：处处连续、处处可导
• 缺点：在正负无穷处，它们的导数都趋近于0 → 梯度消失



激活函数

• 常见的激活函数：ReLU函数、LeakyReLU函数
• 优点：分段线性，计算量小，易于优化
• 缺点：需要处理不连续点的导数
• LeakyReLU可以解决ReLU函数在负半轴区域的“硬饱和”问题



激活函数

• 其他激活函数



激活函数

• 神经网络运算可视化



激活函数

• 训练过程可视化



多层感知机 = 很复杂的函数𝑓(⋅)

• 经过多个激活函数和加权求和的处理，多层感知机变成了一个很难展开的复
杂的函数，可以完成复杂任务
• 对于𝑚维的输入，𝑛维的输出，多层感知机𝑓(⋅)完成的是一个𝑓 ⋅ : 𝑅5 ↦ 𝑅6

的映射过程
• 在所有权值𝑊通过某种方式（即训练）确定后，通过对输入和输出的定义，

可以完成不同种类的任务，如分类、回归…

优化器

原始配对数据
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…

训练好的函数
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深度神经网络类型

类型多样



深度学习的流程

准备训练数据 设置优化器 设置损失函数

regularization makes decision 
region smoother

landscape of a loss 
function, it varies w.r.t. 
data, the function itself



深度学习的流程

准备训练数据 设置优化器 设置损失函数

!"#$%
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深度学习的流程

• 医学图像分割算法的开发



损失函数

• 模型：需要构建出表达能力足够丰富的函数𝑓 𝑥
• 优化目标：需要有能够评价𝒇 𝒙 的输出能力的函数𝑳 𝒘
• 优化器：需要有能够根据𝐿 𝑤 来调整𝑓 𝑥 的通用方法

优化器

原始配对数据
𝑥!, 𝑦!
𝑥", 𝑦"

…

训练好的函数
𝑓(⋅)

待预测数据
𝑥!#
𝑥"#
…

训练好的函数
𝑓(⋅)

预测结果
,y!
,𝑦"
…



损失函数

• 背景：某物体做匀变速直线运动

• 模型：𝑥 = 𝑣/𝑡 +
#
7 ⋅ 𝑎 ⋅ 𝑡

7

• 在有观测误差的情况下，如何求得
最可能的初速度和加速度？
• 如何定义最好？
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某物体的位移-时间图像



损失函数

• 完美的曲线：所有点都在线上
• 好的曲线：所有点尽可能在线附近
• …也即所有点到线的误差最小
• 总误差：𝐿 = ∑!6 𝑙! 也叫做损失函数
• 损失函数越小，模型表现越好 𝑙!

𝑙$



常见损失函数

• 损失函数：𝐿(𝜃) = ∑!6 𝑙! 𝜃
• 直接作差：𝑙! 𝜃 = 𝑦9:;< − 𝑦 𝜃
• 取绝对值：𝑙! 𝜃 = 𝑦9:;< − 𝑦 𝜃

• 取平方项：𝑙! 𝜃 = 𝑦9:;< − 𝑦 𝜃 7

𝑙!

𝑙$

𝐿 =?
%

&

𝑦% − 𝑦 𝑥%; 𝜃
"

Mean Square Error, MSE
均方误差损失



常见损失函数



张量（Tensor）计算：深度神经网络中数据计算的方式

标量

向量

矩阵

张量

1

[1  2]

1 3
2 4

1 3
2 4

5 6
7 8

张量是深度学习架构中一种数据结构，在numpy基础上进一步封装而成，通常用于表示高维矩
阵，储存于GPU上，具有并行计算，自动求导的能力，适用于深度学习任务



张量计算

对于batch大小为3的2维向量数据，可以作为3*2大小的张量进行处理：
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优化器

• 模型：需要构建出表达能力足够丰富的函数𝑓 𝑥
• 优化目标：需要有能够评价𝑓 𝑥 的输出能力的函数𝐿 𝑤
• 优化器：需要有能够根据𝑳 𝒘 来调整𝒇 𝒙 的通用方法

优化器

原始配对数据
𝑥!, 𝑦!
𝑥", 𝑦"

…

训练好的函数
𝑓(⋅)

待预测数据
𝑥!#
𝑥"#
…

训练好的函数
𝑓(⋅)

预测结果
,y!
,𝑦"
…



梯度下降——沿函数变化最快的方向修改变量

• 给定一个初始状态

• 已知一个优化目标

• 每一步向负梯度方向走一点

• 重复上述过程，直到收敛

• 梯度就是偏导数在对应轴的投影



例子：二元函数的梯度如何求？

• 求：点 1,2 处𝑓 𝑥, 𝑦 的梯度

1. 求𝑓 𝑥, 𝑦 对𝑥, 𝑦的偏导数

2. 将𝑥, 𝑦的值代入偏导数

3. 将偏导数组合成向量

𝑓 𝑥, 𝑦 = 𝑥" + 𝑦"



例子：二元函数的梯度如何求？

• 求：点 1,2 处𝑓 𝑥, 𝑦 的梯度

1. 求𝑓 𝑥, 𝑦 对𝑥, 𝑦的偏导数
∇+ 𝑓 = 2𝑥
∇, 𝑓 = 2𝑦

2. 将𝑥, 𝑦的值代入偏导数
∇+ 𝑓 1 = 2×1 = 2

∇, 𝑓 2 = 2×2 = 4

3. 将偏导数组合成向量
2,4 &

𝑓 𝑥, 𝑦 = 𝑥" + 𝑦"



用梯度下降法进行学习

• 优化目标：调整网络中的权值𝑊，使损失函数𝐿最小
• 策略：迭代，每一步都向L减小的方向移动
• 𝑊 KL# = 𝑊 K − 𝜂 ⋅ ∇M𝐿	
• 𝜂：学习率，即每一步要走多远

关键问题：计算机如何求复杂函数的梯度？



背景知识：导数的向量表达

• 对于𝑅+上的列向量𝒙 = 𝑥,, 𝑥-, … , 𝑥+ .

• 定义自变量为𝒙的函数𝑦 = 𝑓(𝒙)

• 如果𝑦是标量，则导数/0
/𝒙
= /0

/2'
, /0
/2(

, … , /0
/2)

，是(1×𝑛)的行向量

• 如果𝑦是𝑅3上的列向量，则

𝜕𝒚
𝜕𝒙 =

𝜕𝑦,
𝜕𝑥,

⋯
𝜕𝑦,
𝜕𝑥+

⋮ ⋱ ⋮
𝜕𝑦3
𝜕𝑥+

⋯
𝜕𝑦3
𝜕𝑥+

∈ 𝑅3×𝑅+



背景知识：链式法则（Chain Rule）

• 对于函数ℎ 𝒙 = 𝑓 𝑔 𝒙 ，它的导数为

ℎ! 𝒙 = 𝑓! 𝑔 𝒙 𝑔! 𝒙 = 𝑓! 𝒖 𝑢′(𝒙)

• 设𝒛 = 𝑓 𝒖 ∈ 𝑅", 	𝒖 = 𝑔 𝒙 ∈ 𝑅#, 	𝒙 ∈ 𝑅$，根据同样的法则：

𝜕𝒛
𝜕𝒙𝒙&𝒂

=
𝜕𝒛
𝜕𝒖(&)(𝒂)

⋅
𝜕𝒖
𝜕𝒙𝒙&𝒂

= ×𝑚

𝑛 𝑝

𝑚

𝑛

𝑝



正向传播——计算loss函数的值

• 正向传播的过程就是从左到右的计算过程
• 在这个例子中：𝑦 = 𝜎 𝑤/𝑥/ +𝑤0𝑥0 +𝑤1𝑥1
• 𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝑦 − 𝑦2345 0

• 这个过程就是单个神经元的正向传播过程

输入1

输入2

输入3

求和

权值1

权值2

权值3

非线性函数 输出

激活函数

真值

𝑥!

𝑥"

𝑥*

𝑤!

𝑤"

𝑤*
𝜎(⋅)

𝑦
Σ(⋅)

𝑦+,-.

𝐿𝑜𝑠𝑠



反向传播——逐层计算梯度

• 以待调整参数𝑤/为例，更新规则为𝑤/$3? = 𝑤/@5A − 𝜂 ⋅ 𝛁𝒘𝟏𝑳

• 根据链式法则：∇?"𝐿 =
AC
AD ⋅

AD
AE ⋅

AE
A?"

• 同理可以使用这种方法计算损失函数𝐿对任意一个权值𝑤F的梯度∇?#𝐿
• 𝑤F$3? = 𝑤F@5A − 𝜂 ⋅ ∇?#𝐿

输入1

输入2

输入3

求和

权值1

权值2

权值3

非线性函数 输出

激活函数

真值

𝑥!

𝑥"

𝑥*

𝑤!

𝑤"

𝑤*
𝜎(⋅)

𝑦
Σ(⋅)

𝑦+,-.

𝐿𝑜𝑠𝑠



反向传播——逐层计算梯度

• 由多个神经元可以组成多层的神经网络，中间的层就叫做隐藏层
• 以3层为例，中间有1层隐藏层，图中的隐藏层有2个神经元
• 三分类问题：

• 输入：{𝑥#, 𝑦#}, 𝑥%, 𝑦% , 𝑥-, 𝑦-
• 输出： A𝑦#, A𝑦%, A𝑦- ∈ 1,0,0 , 0,1,0 , 0,0,1
• 损失函数：均方损失函数(MSE)



反向传播——逐层计算梯度



反向传播——逐层计算梯度

∇/!𝐿 =
𝑑𝐿
𝑑𝑤0

=
𝒅𝑳
𝒅L𝒚𝟏

⋅
𝒅L𝒚𝟏
𝒅𝑰𝒏𝒐𝟏 	

⋅
𝑑𝐼𝑛3#
𝑑𝑤0

; 	∇/$𝐿 =
𝑑𝐿
𝑑𝑤4

=
𝒅𝑳
𝒅L𝒚𝟏

⋅
𝒅L𝒚𝟏
𝒅𝑰𝒏𝒐𝟏 	

⋅
𝑑𝐼𝑛3#
𝑑𝑤4

∇/#𝐿 =
𝑑𝐿
𝑑𝑤!

=
𝑑𝐿
𝑑 S𝑦!

⋅
𝑑 S𝑦!
𝑑𝑤!

+
𝑑𝐿
𝑑 S𝑦"

⋅
𝑑 S𝑦"
𝑑𝑤!

+
𝑑𝐿
𝑑 S𝑦*

⋅
𝑑 S𝑦*
𝑑𝑤!

𝑑𝐿
𝑑 S𝑦!

⋅
𝑑 S𝑦!
𝑑𝑤!

=
𝒅𝑳
𝒅L𝒚𝟏

⋅
𝒅L𝒚𝟏
𝒅𝑰𝒏𝒐𝟏

⋅
𝑑𝐼𝑛3#
𝑑𝑂𝑢𝑡5#

⋅
𝑑𝑂𝑢𝑡5#
𝑑𝐼𝑛5#

⋅
𝑑𝐼𝑛5#
𝑑𝑤!

+
𝒅𝑳
𝒅L𝒚𝟏

⋅
𝒅L𝒚𝟏
𝒅𝑰𝒏𝒐𝟏

⋅
𝑑𝐼𝑛3#
𝑑𝑂𝑢𝑡5%

⋅
𝑑𝑂𝑢𝑡5%
𝑑𝐼𝑛5%

⋅
𝑑𝐼𝑛5%
𝑑𝑤!

计算𝑙𝑜𝑠𝑠对𝑤!的梯度：



正向传播和反向传播

通过正向传播和反向传播，可以实现复杂梯度的迭代计算，并最终用于梯度下降！



神经网络训练Demo

• A Neural Network Playground

https://playground.tensorflow.org/
https://playground.tensorflow.org/


反向传播Demo

• Backpropagation Demo

https://remykarem.github.io/backpropagation-demo/
https://remykarem.github.io/backpropagation-demo/


反向传播演示

• 反向传播演示

https://shuaili8.github.io/Teaching/VE445/L6%20backpropagation%20demo.html
https://shuaili8.github.io/Teaching/VE445/L6%20backpropagation%20demo.html


例题——单层感知器分类问题



例题——单层感知器分类问题



例题——单层感知器分类问题



例题——单层感知器分类问题



梯度推导例题——多层感知器



梯度推导例题——多层感知器



局部最优解



权重初始化



学习率设置策略



存在的问题



存在的问题



其他类型神经网络



其他类型神经网络



小节

• 起源：人工神经网络的灵感来源于生物神经网络。

• 历史：神经网络的发展是AI历史的核心脉络，至今已经历了超过80年的起
伏。

• 核心训练技术：模型训练的关键在于使用反向传播 这一高效算法。

• 深度学习的本质：通过堆叠多层感知器（MLP）来增强模型的函数拟合能力
与泛化能力，这种方法构成了深度学习的基础。

• 三要素：深度学习的三大核心要素是：训练数据、优化算法（优化器）和损
失函数。



谢谢！


