
第5章 深 度 学 习

5.1 深度学习概论

深度学习是机器学习的一个分支,它通过构建多层神经网络模型[1-2]来模拟人脑的学习

过程。这些神经网络由大量的神经元(或称节点)相互连接而成,能够自动地从输入数据中

提取特征,并进行高效的信息处理。与传统机器学习算法相比,深度学习模型具有更强的表

达能力和泛化能力,能够处理更加复杂和抽象的任务。
在深度学习中,数据通过逐层神经元进行传递和变换,每一层都会对输入数据进行一定

的处理,从而提取出更高层次的特征。这种层次化的特征提取方式使得深度学习模型能够

自动地学习数据的内在规律和模式,而无须以人工方式进行特征工程。深度学习模型的核

心是其层次结构。一个基本的深度学习模型由输入层、隐藏层和输出层组成,其中,输入层

接收原始数据,隐藏层负责提取特征和学习数据的抽象表示,而输出层则根据这些特征做出

预测或分类。随着技术的发展,深度学习模型的层数越来越多,形成了所谓的“深度”网络,
从而使模型能够捕捉更加细微和复杂的数据模式。

深度学习同样可分为监督与非监督学习,其中监督学习包括深度前馈网络、卷积神经网

络、循环神经网络等;无监督学习包括深度信念网络、深度玻尔兹曼机,深度自编码器等[3]。
深度学习的应用领域非常广泛,从图像识别、语音识别到自然语言处理、自动驾驶等,深

度学习都在发挥着重要作用。例如,在图像识别领域,深度学习模型能够识别和分类成千上

万种不同的物体;在自然语言处理领域,深度学习模型能够理解和生成人类语言,实现机器

翻译和聊天机器人等功能。

5.2 深度学习发展历程

深度学习是机器学习领域中的一个新的研究方向。一般认为,至目前,深度学习已经经

历了三次发展阶段,即起源阶段、发展阶段、爆发阶段。

5.2.1 起源阶段

如前所述,1943年提出的MP模型[4]作为人工神经网络的起源,开创了人工神经网络的

新时代,也奠定了神经网络模型的基础。



1949年,加拿大著名心理学家唐纳德·赫布在TheOrganizationofBehavior 中提出

了一种基于无监督学习的规则———赫布学习规则。赫布规则模仿人类认知世界的过程建立

一种“网络模型”,该网络模型针对训练集进行大量的训练,并提取训练集的统计特征,然后

按照样本的相似程度进行分类,把相互之间联系密切的样本分为一类,这样就把样本分成了

若干类。赫布规则与“条件反射”机理一致,为以后的神经网络学习算法奠定了基础,具有重

大的历史意义。

20世纪50年代末,在 MP模型和赫布规则的研究基础上,美国科学家弗兰克·罗森布

拉特设计了一种类似于人类学习过程的算法———感知机学习,对神经网络的发展具有里程

碑式的意义。本书第4章4.1.2节对感知机进行了介绍,本节不再赘述。
随着研究的不断深入,1969年,AI之父马文·明斯基和LOGO语言的创始人西蒙·派

珀特共同编写了一本书《Perceptrons》,在书中他们证明了单层感知机无法解决线性不可分

问题。由于这个致命的缺陷以及没有及时将感知机推广到多层神经网络中,20世纪70年

代,人工神经网络进入了第一个寒冬期,人们对神经网络的研究也停滞了将近20年。

5.2.2 发展阶段

1982年,著名物理学家约翰·霍普菲尔德发明了 Hopfield神经网络。Hopfield神经网

络是一种结合存储系统和二元系统的循环神经网络。Hopfield网络也可以模拟人类的记

忆,根据激活函数的选取不同,可分为连续型和离散型两种不同类型,分别用于优化计算和

联想记忆。遗憾的是,由于容易陷入局部最小值等缺陷,该算法在当时并未引起足够的

重视。
如前所述,直到1986年,深度学习之父杰弗里·辛顿提出的适用于多层感知机的反向

传播算法在传统神经网络正向传播的基础上增加了误差的反向传播过程。反向传播过程不

断地调整神经元之间的权值和阈值,直到输出的误差减小到允许的范围之内,或达到预先设

定的训练次数为止。反向传播算法完美地解决了非线性分类问题,让人工神经网络再次引

起了人们的广泛关注。
然而,由于20世纪80年代计算机的硬件水平有限,相关理论的研究也不够深入,人工

神经网络的应用和发展受到了很大的限制。另一方面,90年代中期,以支持向量机(SVM)
为代表的其他浅层机器学习算法陆续出现,并在分类、回归等问题上均取得了很好的效果。
相比之下,人工神经网络的发展再次进入了瓶颈期。

5.2.3 爆发阶段

如前所述,2006年,杰弗里·辛顿以及他的学生鲁斯兰·萨拉赫丁诺夫正式提出了深

度学习的概念[5]。该深度学习方法的提出立即引起了巨大反响,以斯坦福大学、多伦多大学

为代表的众多世界知名高校纷纷投入巨大的人力、财力进行深度学习领域的相关研究,之后

又迅速蔓延到工业界中。

2012年,在著名的ImageNet图像识别大赛中,杰弗里·辛顿领导的小组采用深度学习

模型AlexNet一举夺冠。同年,由斯坦福大学著名的吴恩达教授和世界顶尖计算机专家杰

夫·迪恩共同主导的深度神经网络在图像识别领域取得了惊人的成绩,在ImageNet评测中
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成功地把错误率从26%降低到了15.3%。深度学习算法在世界大赛的脱颖而出,也再一次

吸引了学术界和工业界对于深度学习领域的关注。
随着深度学习技术的不断进步以及数据处理能力的不断提升,2014年,Facebook基于

深度学习技术的DeepFace项目,在人脸识别方面的准确率已经能达到97%以上。这样的结

果也再一次证明了深度学习算法在图像识别方面的绝对优势。

2016年,随着谷歌公司基于深度学习开发的AlphaGo以4∶1的比分战胜了国际顶尖

围棋高手李世石,深度学习技术得到了学术界之外的更广泛关注。后来,AlphaGo又接连和

众多世界级围棋高手过招,均取得了完胜。这也证明了在围棋界,基于深度学习技术的机器

人已经超越了人类。

2017年,基于强化学习算法的AlphaGo升级版AlphaGoZero横空出世。其采用“从零

开始”“无师自通”的学习模式,以100∶0的比分轻而易举打败了之前的AlphaGo。除了围

棋,它还精通国际象棋等其他棋类游戏,可以说是真正的棋类“天才”。此外,在这一年,深度

学习的相关算法在医疗、金融、艺术、无人驾驶等多个领域均取得了显著成果。所以,也有专

家把2017年看作是深度学习甚至是人工智能发展最为突飞猛进的一年。

5.3 深度神经网络基本原理

5.3.1 深度神经网络核心知识

  深度神经网络是一种具有多层次复杂结构的神经网络,可以将其认为是一种堆叠神经

网络,由输入层、输出层和多个隐藏层组成。神经网络的每一层都由很多人工神经元构成,
这些神经元通过可学习的参数连接起来,并传递到下一层。在训练过程中,深度神经网络不

断更新网络中的参数,最终获得将输入数据处理为目标输出结果的能力。本节将从神经元、
激活函数、多层网络结构三个部分介绍深度神经网络的核心知识。

1.神经元

神经元是深度神经网络中最基础的组成单元,模拟了生物领域神经细胞的结构和特性,现
有研究[6]表明,成年男性的大脑平均包含约861亿神经元。在人脑神经系统中,每个神经元通

过突触与其他神经元相连,通过发送电信号改变神经元的状态,并向其他神经元传递信息。具

体来说,神经元的状态可分为“兴奋”和“抑制”两种,当接收到的电信号经由神经细胞处理达到

一个阈值时,神经元的状态将被激活为“兴奋”,并向其他神经元发送电信号。图5-1展示了神

经元结构,其中树突可接收来自其他神经元的信息,轴突则可向其他神经元传递信息。

图5-1 神经元结构
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如前所述,基于人脑网络中的神经细胞,1943年沃伦·麦卡洛克和沃尔特·皮茨提出

了“MP神经元模型”,用于模拟大脑神经元的工作机制[4]。如图5-2所示,在 MP神经元模

型中,神经元接收来自其他m 个神经元的输入信号,并按照不同权重w 对接收到的输入信

号x 加权求和,使用偏置项b对输入进行调节,计算得到刺激强度S,具体表示如下:

S=∑
m

i=1
wixi+b (5.1)

之后,通过激活函数σ得到输出:

y=σ(S) (5.2)
输出y 会继续传递给其他相邻的神经元,并作为它们的输入。对于每个神经元,权重w 和

偏置项b都是可训练的参数,通过对网络的训练和优化,参数不断更新。为了模拟人脑神经

系统,通常会将多个神经元排列起来作为一层,然后将多层叠加构成一个复杂的神经网络,
用于解决多种机器学习问题。

图5-2 MP神经元模型

2.激活函数

激活函数在神经元中非常重要,它可以控制神经元的输出幅度,决定一个神经元是否被

激活[7]。在 MP神经元中,激活函数为0或1的阶跃函数,它将输入映射为0或1,分别表示

神经元的“抑制”或“兴奋”状态。然而,阶跃函数是非连续、非光滑的。由于近年来流行的深

度神经网络普遍需要反向传播进行优化,为增强网络的表示能力和学习能力,激活函数往往

选择为连续可导,或者仅仅少数点上不可导的非线性函数。图5-3展示了几种常见的激活

函数,下面将分别介绍。
(1)sigmoid函数。

sigmoid函数又名挤压函数,它将较大范围的输入值挤压到区间(0,1)。输入越大,结果

越接近1;输入越小,结果越接近0,这与生物神经元的“兴奋”与“抑制”状态相似。相比于阶

跃函数,sigmoid函数连续可导,其具体定义如下。

σ(x)=
1

1+e-x
(5.3)

  然而,sigmoid函数的输出并不是以0为中心,而是恒大于0的,这会导致后面神经元的

输入产生偏置偏移,从而使梯度下降的收敛速度变慢。此外,当输入较大或较小时,输出的

梯度较小,并逐渐趋近于0,不利于权重更新。
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图5-3 常见激活函数

(2)tanh函数。

tanh函数对sigmoid函数的非零中心问题进行改进,它同样是挤压函数,输出区间是

(-1,1)。函数的具体定义为

tanh(x)=
ex -e-x

ex +e-x
(5.4)

tanh函数可以看作是sigmoid函数的放大并平移:

tanh(x)=2σ(2x)-1 (5.5)
遗憾的是,tanh函数同样面临输入较大或较小时梯度消失的问题。

(3)ReLU函数。

ReLU函数(rectifiedlinearunit,修正线性单元)[8],是当前深度神经网络中较为常用的

激活函数。函数具体定义如下:

ReLU(x)=
x, x≥0
0, x<0{ (5.6)

相比于sigmoid函数和tanh函数,ReLU不含指数运算,计算过程较为简单,提高了计算效

率。此外,当x>0时,导数为1,在一定程度上缓解了梯度爆炸和梯度消失问题。然而,

ReLU函数面临非零中心问题,后面神经元的输入会发生偏置偏移。此外,还有死亡ReLU
问题,即当x<0时,ReLU在反向传播过程中梯度为0,后续训练中将永远不能被激活。

(4)LeakyReLU函数。

LeakyReLU函数是基于ReLU函数的改进版本,它主要解决了死亡ReLU问题。对

于x<0,LeakyReLU具有一个很小的梯度γ。一般情况下,采用一个很小的常数,如0.01。

LeakyReLU函数定义如下。
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LeakyReLU(x)=
x, x≥0
γx, x<0{ (5.7)

  (5)swish函数。

swish函数[8]是一种自门控激活函数,函数定义如下。

swish(x)=xσ(x) (5.8)

  它采用sigmoid函数作为一种门控机制(gatingmechanism),当x 较大时,σ(x)趋向于1,

swish函数的结果近似x 本身,此时swish函数近似为ReLU函数;当x 较小时,σ(x)趋向

于0,swish函数结果近似0。由于swish激活函数的形式较为复杂,在训练过程中较为

耗时。

3.多层网络结构

为解决复杂的问题,单个神经元的能力往往是不足的,需要众多神经元一起协作实现复

杂功能。深度神经网络通常具有多层网络结构,包括一个输入层、一个或多个隐藏层、一个

输出层。输入层神经元仅接收输入数据,并不进行数据处理,隐藏层和输出层的神经元对输

入数据进行加权和激活运算。如图5-4所示,根据隐藏层数量,可分为单隐层网络结构和多

隐层网络结构。每层的神经元通常会与下一层的全部神经元相互连接,同一层的神经元之

间彼此互不相连,跨层神经元之间也不相连。

图5-4 多层网络结构示意图

5.3.2 前向神经网络与反馈神经网络

1.前向神经网络

  前向神经网络又称为前馈神经网络,是最早发明的一种简单的人工神经网络,具有单向

多层结构的神经网络。在前向神经网络中,每个神经元按接收信息的先后顺序分为不同的

组,每一组可以看作是一个网络结构层。数据从输入层开始,每一层中的神经元接收前一层

神经元的输出,经过运算处理输出到下一层神经元,不断向后传播直至输出层。整个网络中

的信息是从前向后朝一个方向传播的,没有反向的信息传播过程,在网络拓扑结构上是一个

有向无环图。图5-4即为一种全连接前向神经网络。
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前向网络可以看作一个函数,它通过对于简单的非线性函数进行多次复合,可实现输入

空间到输出空间的复杂映射。接收输入数据x 后,输入层不对数据进行运算,因此输入层的

输出表示为a0=x。随后的隐藏层和输出层对输入信息进行加权运算,并通过激活函数得

到输出,第l层的输出可以表示为

al =σl(hl) (5.9)

hl =Wlal-1+bl (5.10)
其中,σl 表示第l层的激活函数,Wl 和bl 分别为第l层的权重参数和偏置参数。

在前向神经网络中,通过每一层的运算和传递,最后的结果y 可以视为多层运算的叠

加,最终的输出结果由输入x,网络参数W 和b共同决定:

y=σl(σl-1(…σ1(W1a0+b1))) (5.11)

y=φ(x,W,b) (5.12)

  前向神经网络结构简单,应用广泛,且具有很强的拟合能力,能够拟合常见的连续非线

性函数,以及平方可积函数。然而,前向网络存在如下几点不足:其一,网络的每一层都捕

捉前一层的全局特征,导致网络参数量较大;其二,当输入数据维度较高时,前馈网络的神经

元个数将大幅增长,同样会增大网络参数量,导致训练收敛速度慢,甚至无法收敛。此外,尽
管前向神经网络具有拟合复杂非线性函数的能力,但是由于不同的非线性问题的复杂性,很
多时候前向神经网络在实际应用中难以达到期望的精度。

2.反馈神经网络

反馈神经网络是一种从输出到输入具有反馈连接的神经网络,其中的神经元不仅可以

接收其他神经元的信息,还可以接收自己的历史信息。具体来说,在反馈神经网络中神经元

可以互连,有些神经元的输出会被反馈至同层甚至前层的神经元。在拓扑结构上,可以用一

个有向循环图或无向图来表示反馈神经网络。常见的反馈神经网络有循环神经网络、

Hopfield网络、玻尔兹曼机、受限玻尔兹曼机等。图5-5展示了一种常见的反馈神经网络

结构。

图5-5 一种反馈神经网络结构示意图

相比前向神经网络,反馈神经网络主要有以下区别:①前向神经网络中神经元只接受

来自上一层的数据,处理后传入下一层,数据仅单向流动;反馈神经网络中的神经元连接方

式更多样,数据可以在同层间传递或反馈至上一层,信息传播可以是单向或双向传递。②前

向神经网络不考虑输出与输入在时间上的滞后效应,而只表达输出与输入的映射关系;反馈

神经网络的神经元具有记忆功能,考虑输出与输入之间在时间上的延迟,在不同时刻神经元

具有不同的状态,需要利用动态方程来描述系统的模型。
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5.3.3 反向传播算法

反向传播算法基于梯度下降策略最小化损失函数,并优化网络参数,用于训练包括前向

神经网络在内的多层神经网络模型。
给定一组训练样本D={(xi,yi)}Ni=1和一个神经网络模型f(x,θ),其中xi 和yi 分别

代表第i个样本的输入和目标输出,θ代表神经网络模型中的参数。对于每个样本来说,输
入xi 到模型中,经过神经网络的计算将会输出一个预测结果ŷi=f(xi,θ)。基于此,可以

利用损失函数来计算预测结果ŷi 和目标输出yi 之间的差异C(ŷi,yi,θ)。通过对所有样本

的损失进行累加,可以得到模型的整体损失L(θ)=∑
N

i=1
C(ŷi,yi,θ),L(θ)越小,则认为模型

越好。
模型训练的目标是为了减小预测结果和实际输出之间的差异,也就是将损失函数L(θ)

作为优化目标,利用优化算法迭代寻找使损失函数最小的模型参数。本节将首先介绍梯度

下降法优化算法。随后,进一步介绍用于高效计算多层神经网络模型梯度的方法,即反向传

播算法。

1.梯度下降法

3.3.2节已经介绍了梯度下降法,本节不再赘述。在反向传播算法中,梯度下降法的整

体流程如下:已知神经网络模型f(x,θ),梯度下降法首先随机初始化一组参数θ0,其中上

标0表示初始参数。随后,计算初始参数下模型在训练样本集合D={(xi,yi)}Ni=1上的损失

L(θ0),并计算参数对该损失的偏导数,作为其梯度

Δ

L(θ*)。在此基础上,使用梯度来更新

模型参数:

θ1=θ0-η

Δ

L(θ0) (5.13)
其中,上标1代表经过第一次更新后的参数,η 为学习率。基于更新后的参数θ1,重新计算

模型在训练样本集合上的损失L(θ1),并计算参数对该损失的梯度

Δ

L(θ1),进而实现第二次

参数更新。不断迭代执行上述过程,直到找到一组最优的模型参数θF。

2.反向传播算法

在梯度下降的优化算法中,非常关键的步骤是计算多层神经网络中各个层上的参数梯

度。假设神经网络模型包含 N 层,则模型的参数包括每一层的参数,即θ={θ(1),θ(2),…,

θ(N)}。对于输入样本x,模型第一层会输出中间结果h(1),并作为模型第二层的输入,以此

类推,模型最后一层的输入h(N)即为模型的预测结果,通过计算预测结果和目标输出y 之间

的差异即可得到模型的损失L(θ),然后即可利用反向传播算法,以最小化损失函数为目标来

优化模型参数。
反向传播算法的数学基础为函数求导的链式法则。假设y=f(x),z=g(y),根据链式

法则,z对x 求导可以计算如下:

∂z
∂x=

∂z
∂y
·∂y
∂x

(5.14)

  反向传播算法包括两个主要的步骤:前向传播(forwardpropagation)和反向传播

(backwardpropagation)。具体算法如算法5.1。
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第 5 章 深度学习

算法5.1 反向传播算法

//初始化

1. 设置最大迭代次数

2. 初始化神经网络参数θ,准备输入数据

3. 重复

  //前向传播

4.   输入数据进入神经网络

5.   For神经网络的第一层(输入层)到最后一层(输出层)
6.     使用本层神经元加权输入并汇总

7.     使用激活函数对汇总后的结果进行非线性变换,得到该层的输出

8.     将该层的输出传递到下一层作为输入

9.   Endfor
  //计算损失

10.  使用损失函数L(如均方误差、交叉熵等)计算网络输出结果与实际结果之间的差异

  //损失函数的值给出了网络性能的度量

  //反向传播

11.  For神经网络的最后一层(输出层)到第一层(输入层)
12.    计算损失函数关于本层网络参数(权重和偏置)的梯度

13.    //对于每个神经元,梯度表示了该神经元的参数如何影响整体损失

14.    将本层梯度逆向传递给网络的前一层,使用链式法则计算梯度

15.  Endfor
  //参数更新

16.  使用梯度下降法更新网络的参数,参数的更新规则可以表示为θ=θ-α·
Δ

L,其中,θ是要更新

的参数,α是学习率,

Δ

L是损失函数L关于θ的梯度
//迭代

17.直到网络的性能达到满意的水平,或者达到预设的迭代次数

5.4 典型的神经网络

5.4.1 卷积神经网络

1.整体结构

  卷积神经网络CNN是一种深层学习架构,专门用于处理具有网格状拓扑结构的输入数

据,例如在第7章将要介绍的RGB(red-green-blue)图像。该模型通过一系列层次化的处理

步骤,逐步从原始输入数据中提取高级语义特征。
在CNN中,数据的前向传播涉及多个阶段的计算,每个阶段都由特定的层执行。首先,

卷积层通过滤波器(或称为卷积核)在输入数据上滑动,执行卷积操作,以捕捉局部特征,并
生成特征映射(featuremap)。接着,汇聚层对特征映射进行降采样,以增强模型对空间变换

的不变性,并减少后续层的参数数量。此外,将ReLU等非线性激活函数应用于层的输出,
以引入非线性特性,从而使网络能够学习复杂的函数映射。这些层的组合构成了CNN的核

心,每一层都对输入数据执行特定的变换,将原始数据中的低级特征逐渐转化为更抽象的高

级表示,这一连续的变换过程称为前馈传播,它对应于网络的正向传播阶段。在网络的最后

一层,即输出层,模型的目标任务,如分类或回归,被转化为一个目标函数。该层的激活函数
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根据任务的具体需求而定,例如采用softmax函数用于多分类问题等。
在训练过程中,网络通过计算预测输出与真实标签之间的误差或损失来优化层间的权

重和偏置参数。这一过程称为监督学习。损失函数,如交叉熵损失或均方误差,量化了模型

预测的准确性。利用反向传播算法,损失信息从输出层反向传递至网络的每个层,根据梯度

下降原则更新网络参数。通过迭代的前向传播和反向传播过程,网络不断学习,并调整参

数,直至在给定任务上达到满意的性能,实现模型的收敛。
一个典型的卷积网络由卷积层、汇聚层、全连接层交叉堆叠而成。图5-6给出了一个简

单的卷积神经网络示例,其中卷积块为连续的1个卷积层和1个汇聚层,卷积网络包含2个

连续的卷积块,后面接着3个全连接层。

图5-6 卷积神经网络示例

2.卷积神经网络的基本组件

(1)卷积层。
在CNN的架构中,卷积层承担着从输入数据中提取局部特征的关键作用。每个卷积核

(convolutionalkernel)或滤波器(filter)都可以视为一个特定的特征检测器,它们在图像的

局部区域内滑动,以识别和响应特定的模式或特征。
在组织结构上,尽管卷积层中的神经元与全连接网络中的神经元一样,本质上是一维实

体,但考虑到CNN主要处理的是图像数据,而图像数据具有二维的空间结构,因此,为了更

有效地捕捉图像的局部空间信息,卷积层中的神经元通常被组织成三维的体积结构,其维度

为高度(H)×宽度(W)×深度(D)。这种结构由D 个二维的特征映射组成,每个特征映射

对应于输入图像中的一个特定特征的响应图。
特征映射是指经过卷积操作后,从图像(或其他特征映射)中提取出的一组特征。每个

特征映射代表了一类特定的图像特征,例如边缘、纹理或形状等。为了增强网络对复杂图像

特征的表示能力,通常在每一层中使用多个不同的特征映射,从而能够从多个角度和尺度捕

捉图像的特征。
在CNN的输入层中,特征映射直接对应于图像本身。对于灰度图像,输入层由一个特

征映射组成,因此其深度D 等于1。而对于彩色图像,每个颜色通道都会产生一个特征映

射,因此输入层的深度D 等于3。这种基于多特征映射的输入表示为网络提供了丰富的视

觉信息,也为后续的层次化特征提取和学习奠定了基础。通过这种方式,卷积层不仅能够提

取图像的局部特征,还能够通过堆叠多个卷积层来构建更加复杂和抽象的特征表示,从而实

现对图像数据的深入理解。

27


