
 
1 绪论人工智能就是让机器具有人类的智能,即让机器的行为看起来
就像是人所表现出的智能行为一样。图灵测试“一个人在不接触对
方的情况下,通过一种特殊的方式,和对方进行一系列的问答。如果
在相当长时间内,他无法根据这些问题判断对方是人还是计算机,那
么就可以认为这个计算机是智能的”。人工智能这个学科的诞生有
着明确的标志性事件,就是 1956 年的达特茅斯会议。在这次会议上,
“人工智能”被提出并作为本研究领域的名称。人工智能使一部机
器像人一样进行感知、认知、决策、执行的人工程序或系统,具体应
用机器感知(计算机视觉、语音信息处理)、学习(模式识别、机器学
习、强化学习）、语言(自然语言处理)、记忆(知识表示)、决策(规
划、数据挖掘)。知识工程基于手工设计规则建立专家系统（~80 年
代末期）;结果容易解释;系统构建费时费力;依赖专家主观经验,难
以保证一致性和准确性。机器学习基于数据自动学习（90 年代中期
~）; 减少人工繁杂工作,但结果可能不易解释;提高信息处理的效
率,且准确率较高;来源于真实数据,减少人工规则主观性,可信度
高。机器学习解决一些模式识别任务流程包含以下几个步骤: 1.浅
层学习不涉及特征学习,其特征主要靠人工经验或特征转换方法来抽
取;实际应用中,特征往往比分类器更重要 2.预处理经过数据预处
理,如去除噪声等;如在文本分类中,去除停用词等 3.特征提取从原
始数据中提取有效特征,如在图像分类中,提取边缘、尺度不变特征
变换特征等。4.特征转换对特征进行一定的加工,比如降维和升维,
降维包括:特征抽取—PCA、LDA;特征选择—互信息、TF-IDF 
 
 
 
 
 
 
表示学习数据表示是机器学习的核心问题。特征工程:需要借助人类
智能。表示学习:如何自动从数据中学习好的表示。难点:没有明确
的目标。“好的表示”是一个非常主观的概念,没有一个明确的标
准。一般而言,好的表示应该具有以下几个优点:1.具有很强的表示
能力,使后续的学习任务变得简单 2.具有一般性,是任务或领域独立
的。深度学习通过构建具有一定“深度”的模型,可以让模型来自动
学习好的特征表示(从底层特征,到中层特征,再到高层特征),从而最
终提升预测或识别的准确性。深度学习通过构建多隐层的模型和海
量训练数据(可为无标签数据),来学习更有用的特征,从而最终提升
分类或预测的准确性。可通过学习一种深层非线性网络结构,实现复
杂函数逼近,表征输入数据分布式表示。与浅层学习区别 1.强调模
型结构的深度,通常有更多的隐层节点 2.明确突出特征学习的重要
性,通过逐层特征变换,将样本在原空间的特征表示变换到一个新特
征空间,从而使分类或预测更加容易。与人工规则构造特征的方法相
比,利用大数据来学习特征,更能够刻画数据的丰富内在信息。深度
学习应用 1.计算机视觉:图像分类、目标检测(目标检测不仅需要确
定图像中包含什么,还要对图像中的物体进行定位)、语义分割(语义
分割为图像中的每个像素都赋予相应的语义类别标签)、实例分割
(为图像中的每个像素都赋予相应的语义类别标签同时区分不同实例
对象);2.语音技术:语音识别、语音合成、声纹识别;3,自然语言处
理:文本分类、机器翻译、自动问答、信息检索。常见网络结构 1.
前馈神经网络在网络的前端接受输入,然后将信息向网络后端逐层传
播;前馈神经网络中,相邻层之间的节点通常是全连接的,即每层中的
每个节点与相邻层中的所有节点有连接;前馈神经网络通过反向传递
算法进行训练,训练由输入和对应于输入的期望输出构成的数据集实
现。对于某一输入,期望输出与网络的实际输出之间的差被作为网络
训练的驱动;理论上,如果前馈神经网络有足够的隐藏节点,它将可以
对任意输入到输出之间的映射关系进行建模;实践上,过于庞大的前
馈神经网络将难以优化。目前前馈神经网络通常和其他的网络结构
组合使用,实现相应的任务。2.自编码器的基本思想是使用神经网络
实现自动信息编码(这里的编码指压缩而非加密);自编码器的特点是
有相对于输入层和输出层来说非常小的隐藏层,实现对信息在隐藏层
进行压缩;中间层之前的网络部分被称为编码网络,中间层之后的部
分被称为解码网络,中间层的输出则被称为输入的表示;使用反向传
递算法对自编码器进行训练,而训练的驱动则为输入信息与解码输出
之间的差;自编码器的应用主要有两个方面:第一是数据去噪,第二是
为进行可视化而降维。3.CNN 主要用于图像识别,也可用于其他任务
如语音识别和自然语言处理;CNNs 主要包含卷积层,卷积层中的每个
节点仅与相邻层中近邻的节点相连接;卷积神经网络中的特征的尺度
通常会随着网络的加深而逐渐变小。这样既可以减少整体的计算量
也可以增加深层节点的感受野;除卷积层外,CNNs 还常包含池化层,
它可以滤掉特征图中的细节,主要包括最大池化和平均池化；CNNs
可以和 FNN 组合应用,完成分类任务。4.GAN 包含两个网络部分,一
个网络用于数据生成,另外一个网络用于对生成的数据进行判别;训
练过程中,判别网络将对收到的真实数据或者生成网络产生的数据作
出相应判别,判别网络在判别过程中产生的误差被用于作为网络训练
的驱动;以上过程在生成网络和判别网络间造成了对抗,使判别网络
区分真实数据和生成数据的能力不断提升,同时使生成网络生成的数
据内容更加难以与真实数据区分;GANs 的应用包括图像合成,语义图
像编辑,风格变换,图像超分辨率等等。5.RNN 的基本思想是利用序
列输入的信息间的相关性;RNNs 对序列输入中的每个元素进行相同
的运算处理,并在处理每个元素时将之前的计算信息作为依赖信息;
另一种理解 RNNs 的方式是认为 RNNs 有记忆,能够捕捉过去的信息用
于当前输入的处理;理论上,RNNs 可以处理任意长的序列输入,但实
际上,由于梯度爆炸问题,RNNs 仅能处理有限长的序列输入。其他挑
战:从无标注的数据中学习;模型大不便于移动设备及嵌入式系统使
用;数据+知识,深度学习与知识图谱、逻辑推理、符号学习相结合;
从认知性的任务扩展到决策性任务;多任务学习&迁移学习（泛化）;
可扩展性和效率;人工智能的体系结构。2 机器学习基础机器学习主
要是研究如何使计算机从给定的数据中学习规律,即从观测数据(样
本)中寻找规律,并利用学习到的规律(模型)对未知或无法观测的数
据进行预测。机器学习≈构建一个映射函数。一般地,机器学习是给
定一些训练样本(xi, yi),1 ≤ i ≤ N （其中 xi 是输入实例,yi
是需要预测的目标）,让计算机自动寻找一个决策函数 f(·)来建立
x 和 y 之间的映射关系。损失函数在所有的样本分布上的期望构成
期望风险;期望风险是不可知的,风险函数 R(θ)是在已知的训练样
本（经验数据）上计算得来的,因此被称之为经验风险。通过对参数
求解,使经验风险逐渐逼近理想的最小值,称为经验风险最小化原则,
由此机器学习问题转化成了最优化问题。凸优化与非凸优化：非凸
函数无法获得全局最优解，判断是不是凸优化方法：1 目标函数 f
如果不是凸函数，则不是凸优化问题 2 决策变量 x 中包含离散变量
（0-1 变量或整数变量），则不是凸优化问题 3 约束条件写成
g(x)≤0 时，g 如果不是凸函数，则不是凸优化问题非凸优化转换为
凸优化：修改目标函数，使之转化为凸函数；抛弃一些约束条件，
使新的可行域为凸集并且包含原可行域。机器学习≠优化,经验风险
最小化原则存在问题:用来训练的样本往往只是真实数据分布的一个

很小的子集或者包含一定的噪声,不能完全反映全部数据的真实分
布;经验风险最小的模型不代表能够在真实数据的分布上表现最优;
经验风险最小化可能导致模型在训练集上错误率低,但在测试集上的
错误率高的问题,即过拟合。期望风险≠经验风险。泛化错误表现为
一个模型在训练集和测试集上错误率的差距;是衡量机器学习模型是
否可以很好地泛化到未知数据的能力;过拟合对应着高泛化错误,可
以通过避免学习算法的过拟合来减小泛化错误。最小化期望错误等
价于最小化偏差和方差之和。过拟合表现为高方差如果习得的假设
能非常好地拟合训练集,但却不能泛化到新的样本（为新样本进行正
确的预测）,将训练样本本身的特点当做所有样本的一般性质,导致
泛化性能下降。欠拟合表现为高偏差如果限制模型复杂度,降低拟合
能力,可能会欠拟合,即模型尚未学好训练样本的一般性质。什么情
况下会出现过拟合? 1.模型过于复杂(对应例子中多项式项数过
多)2.训练样本过少。解决过拟合的问题？1.限制模型复杂度 2 增加
样本数量(对于特定任务往往样本数量有限,可通过对样本增加扰动
进行扩充)。正则化(所有损害优化的方法都是正则化)通过限制模型
复杂度,从而提高模型泛化性能。1.增加优化约束 L1/L2 约束 2.干
扰优化过程权重衰减、随机梯度下降、早停法。结构风险最小化
(SRM)准则为解决过拟合问题,在经验风险最小化的基础上引入参数
的正则化来限制模型能力,使其不要过度最小化经验风险。结构风险
最小化的基本思路是如果模型的参数被限制为较小的值的话(参数值
比较小),那么会得到一个在假设空间中形式更简单的假设。在目标
函数中引入模型参数的 L2 范数作为惩罚项,这样在优化目标函数的
过程中,参数值会被减小。正则化项也可以使用其它函数,比如 L1 
范数。L1 范数的引入通常会使得参数有一定稀疏性,因此很多算法
将其作为特征选择的手段。Early-Stop 训练的过程中,由于过拟合
的原因,在训练样本上收敛的参数,并不一定在测试集上最优。解决
方法使用一个验证集来测试每一次迭代的参数在验证集上是否最
优。如果在验证集上的错误率不再下降,就停止迭代。如果没有验证
集,可以在训练集上进行交叉验证。损失函数是衡量决策函数（模
型）好坏的参数，给定一个机器学习模型,对于输入实例 x,模型的
预测为 f(x,θ)。而实例的真实标记为 y,如果预测 f(x,θ)≠y,需
要定义一个度量函数来定量地计算预测结果错误的程度。1.0-1 损
失函数当预测错误时,损失函数值为 1,预测正确时,损失函数值为
0。0-1 损失函数不考虑预测值和真实值的误差程度,即预测错误差
一点和差很多损失是一样的; 0-1 损失是非凸的函数,在求解的过程
中,存在很多不足,通常在实际的使用中将 0-1 损失函数作为一个标
准,选择 0-1 损失函数的代理函数作为损失函数 2.平方损失函数:直
接测量机器学习模型的输出与实际结果之间的距离的平方。通常作
为回归问题中的损失函数使用 3.Hinge 损失函数:对于两类分类问
题,假设 y 和 f(x,θ)的取值为{−1, +1},如果预测结果 f(x, θ)与
标记 y 一致,则损失函数为零,否则损失函数为 2,在机器学习
中,Hinge 可以用来解间距最大化的问题,最有代表性的就是 SVM 问
题。4.交叉熵损失函数:L �y, f�x,θ�� = −∑ yilogfi(x, θ)C

i=1 对于多类
分类问题,预测目标 y∈{1,..,C}为离散的类别,模型输出 f(x,θ)
∈R^C 为每个类的条件概率向量。f(x,θ) = [P(y=1|x), ..., 
P(y=C|x)],模型预测的第 i 个类的条件概率 P(y=i|x)=fi(x,θ), 
fy(x,θ)可以看作真实类别 y 的似然函数,多类分类机器学习模型的
参数可以直接用最大似然估计来优化,考虑到计算方面的问题,通常
使用负对数似然作为损失函数,即交叉...。数据指计算机程序能处
理的对象的总称,可以是数字、字母和符号等,在不同的任务中,表现
形式不一样,比如图像、声音、文字、传感器数据等。样本按照一定
的抽样规则从全部数据中取出的部分数据,是实际观测得到的数据。
训练集,验证集和测试集样本集合就称为数据集,为对机器学习算法
进行调优和检验,可将数据集分成:训练集、验证集和测试集,训练集
用于模型学习,验证机用于调参,测试集用于模型测试。机器学习算
法步骤 1.定义实现输入到输出的映射的模型(模型)2.定义作为优化
目标的目标函数(损失函数)3.基于训练数据学习能够优化目标函数
的模型参数(风险函数)4 线性回归通过样本特征的线性组合来进行
连续值的预测。重要性很多真实的问题能够用线性模型近似;线性回
归经常被作为更大系统的模块使用;线性回归问题能够用解析的方式
解决;线性预测为学习深度学习中的很多核心概念提供了引导常见的
机器学习问题回归、分类、聚类。回归问题一个问题输入是变量 x,
目标 y 是连续值(实数或连续整数),预测函数 f(x)的输出也是连续
值。如果预测函数 f(x) 是通过样本特征的线性组合进行连续值的
预测的,则为线性回归问题。f 是线性函数𝑓𝑓(𝑥𝑥;𝑤𝑤, 𝑏𝑏) = 𝑤𝑤𝑇𝑇𝑥𝑥 + 𝑏𝑏训练网
络的顺序读取数据-数据送入网络-得到网络输出-用输出与标签计算
损失-最小化损失-更新梯度求解𝐽𝐽(𝜽𝜽) = ∑  𝑛𝑛

𝑖𝑖=1 (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2 = ∑  𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝜃𝜃1 −

𝑥𝑥𝑖𝑖𝜃𝜃2)2，𝐽𝐽(𝜽𝜽) = (𝐲𝐲 − 𝐗𝐗𝜽𝜽)𝑇𝑇(𝐲𝐲 − 𝐗𝐗𝜽𝜽),利用公式∂𝐀𝐀𝜃𝜃 ∂𝜽𝜽⁄ = 𝐀𝐀𝑇𝑇,∂𝜽𝜽𝑇𝑇𝐀𝐀𝜽𝜽 ∂𝜽𝜽⁄ = 2𝐀𝐀𝑇𝑇𝜽𝜽，
∂𝐉𝐉(𝜃𝜃) ∂𝜽𝜽⁄ = ∂(𝑦𝑦𝑇𝑇y− 2𝑦𝑦𝑇𝑇𝑿𝑿𝜽𝜽+ 𝜽𝜽𝑻𝑻𝑿𝑿𝑻𝑻𝑿𝑿𝜽𝜽) ∂𝜽𝜽⁄ ,等价于𝜽𝜽 = (𝑿𝑿𝑻𝑻𝑿𝑿)−𝟏𝟏𝑿𝑿𝑻𝑻𝒚𝒚。 
5 逻辑回归线性分类器中,判别函数的输入向量与输出间呈线性关

系。一般的,如果一个线性函数能够将样本完全正确的分开,就称这

些数据是线性可分的,否则称为非线性可分的。分类问题中,由于输

出目标 y 是一些离散的标签,而判别函数输出 f 值域为实数,因此无

法直接进行预测。线性判别函数 + 非线性决策函数。Logistic 回

归 1.f 是线性函数, ( ); , Tf x w b w x b= + 2.引入非线性函数 g 来

计算类别标签的条件概率 p(y=c|x)函数 g 应具备什么特性？能够把

线性函数的值域从实数区间“挤压”到了(0,1)之间,以表示概率。

Logistic 函数𝛔𝛔(𝐱𝐱) = 𝟏𝟏
𝟏𝟏+𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞(−𝐱𝐱)

Logistic 回归原始线性分类函数的形

式: y� = �1 if wTx > 0
0 if wTx ≤ 0模型使用 Logistic 函数将属于类别 y=1 的得分

转换为后验概率𝐩𝐩(𝐲𝐲 = 𝟏𝟏 ∣ 𝐱𝐱) = 𝛔𝛔(𝐰𝐰𝐓𝐓𝐱𝐱) ≜ 𝟏𝟏
𝟏𝟏+𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞 (−𝐰𝐰𝐓𝐓𝐱𝐱)

,x 和 w 为增广

的输入向量和权重向量。学习准则(交叉熵损失)𝐑𝐑(𝐰𝐰) =
− 𝟏𝟏

𝐍𝐍
∑  𝐍𝐍
𝐧𝐧=𝟏𝟏 �𝐲𝐲(𝐧𝐧)𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐲𝐲�(𝐧𝐧) + �𝟏𝟏 − 𝐲𝐲(𝐧𝐧)�𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥�𝟏𝟏 − 𝐲𝐲�(𝐧𝐧)��优化算法(梯度下

降)𝛛𝛛𝐑𝐑(𝐰𝐰)
𝛛𝛛𝛛𝛛

= − 𝟏𝟏
𝐍𝐍
∑  𝐍𝐍
𝐧𝐧=𝟏𝟏 𝐱𝐱(𝐧𝐧)�𝐲𝐲(𝐧𝐧) − 𝐲𝐲�(𝐧𝐧)�解决多类问题的基本思路 1.把多

类问题分成多个两类问题,①通过多个两类分类器来对多类分类—通

过构建 C 个一对多的分类器,把多类分类问题转换为 C 个两类分类

问题。其中,每个两类分类问题都是把某一类和其他类用一个超平面

分开;②通过构建 C(C− 1)/2 个两两分类器,把多类分类问题转换为

C(C − 1)/2 个两类分类问题。其中,每个两类分类问题都是把 C 类中

某两类用一个超平面分开。决策规则:当对一个样本进行分类时,首
先,用每个两类分类器对其进行分类,相应地得到其所属的类别,所有

C(C−1)/2 个分类器,得到相应数量的分类结果。然后,进行投票,选择

一个得分最高的类别,作为预测结果,2.直接设计多类分类器 SoftMax 
回归多类分类器作为 Logistic 回归在多类分类问题上的推广,softmax
回归用于解决多类分类问题（相对于 logistic 回归解决的二分类问

题）,因此类标 y 可以取 C 个不同的值（而不是两类分类问题中的 
2 个）,Softmax 回归也称为多项或多类的 Logistic 回归。交叉熵是按

照概率分布 q 对真实分布为 p 的信息进行编码的长度, 交叉熵主

要用于度量两个概率分布 p、q 间的差异性。KL 散度度量两个分布

之间的差异性;是用概率分布 q 来近似 p 时所造成的信息损失量。对

于输入样本 x, Softmax 回归模型能够输出一个 C 维向量(向量元素的

和为 1),以表示输入样本 x 属于这 C 个类的概率分布 SoftMax 回归

模型𝐏𝐏(𝐲𝐲 = 𝐜𝐜 ∣ 𝐱𝐱)& = 𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬𝐬(𝐰𝐰𝐜𝐜
𝐓𝐓𝐱𝐱) =

𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞�𝐰𝐰𝐜𝐜
⊤𝐱𝐱�

∑  𝐂𝐂
𝐢𝐢=𝟏𝟏 𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞𝐞�𝐰𝐰𝐢𝐢

⊤𝐱𝐱�
学习准则(交叉熵

损失) 𝐑𝐑(𝐖𝐖) = − 𝟏𝟏
𝐍𝐍
∑  𝐍𝐍
𝐧𝐧=𝟏𝟏 �𝐲𝐲(𝐧𝐧)�𝐓𝐓𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐲𝐲�(𝐧𝐧)优化算法(梯度下降)𝛛𝛛𝐑𝐑(𝐖𝐖)

𝛛𝛛𝛛𝛛
=

− 𝟏𝟏
𝐍𝐍
∑  𝐍𝐍
𝐧𝐧=𝟏𝟏 𝐱𝐱(𝐧𝐧)�𝐲𝐲(𝐧𝐧) − 𝐲𝐲�(𝐧𝐧)�𝐓𝐓常见的评价标准②给定测试集 T = { (x1, 

y1), ..., (xN, yN) } ,对于所有的 yi ∈{1,..., C}。假设分类结果为 Y = 
ŷ1, ..., ŷN,下述公式中|.|为指示函数 1.正确率Acc = ∑  N

i=1 |yi = y�i|/N=
测试集中被正确识别的样本数/测试集样本总数 2.错误率Err =
∑  N
i=1 |yi ≠ y�i|/N=测试集中被错误识别的样本数/测试集样本总数 3.

准确率（查准率、精确率、精度）Pc = ∑  N
i=1
yi=c

|yi = y�i|/∑  N
i=1
yi=c

1=类 c

中被正确识别为类 c 的样本的个数/被识别为类 c 的样本的个数（正

确识别+错误识别）4.召回率Rc = ∑  N
i=1
yi=c

|yi = y�i|/∑  N
i=1
yi=c

1=类 c 中被

正确识别为类 c 的样本的个数/类 c 中样本的总数。正确率是对算法

的整体性能的反映,准确率和召回率对每个类都进行性能估计。5.F1

值是根据正确率和召回率二者给出的一个综合的评价指标F1c = Pc ∗
Rc ∗ 2/(Pc + Rc) 

 
6 人工神经网络人工神经元:(M-P 神经元模型)神经元接收到来自其

他 d 个神经元传递过来的输入信号,这些输入信号通过带权重的连接

进行传递,神经元接收到的总输入值将与神经元的阈值（bias）进行

比较,然后通过 “ 激活函数 ” 处理产生神经元的输出。最简单的神

经网络感知器具有一个神经元、采用阈值激活函数的前向网络。通

过对网络权值的训练,可以使感知器对一组输入矢量的响应达到元素

为 0（-1）或 1 的目标输出,从而实现对输入矢量分类的目的。为使

模型形式更简洁,常使用增广的输入和权重向量表示感知器模型。多

类感知器为使感知器能处理多类问题以及更复杂的结构化学习任务,
引入一个特征函数,将输入输出对映射到一个向量空间中。Gen(x)表
示输入 x 的所有的输出目标集合。当处理 C 类分类问题时,Gen(x) = 
{1, · · ,C}。这样,得到一个更为泛化的感知器:y� = arg max wT∅(x, y),
训练过程中,调整 w 的值,使得 y 值为样本的实际标注时,乘积最大。

测试过程中,依次验证 C 个特征函数Φ(x, y) ,令使乘积最大的 y 作为

预测结果。当类别 y 为离散变量时(y ∈ {1, · · · ,C} ),通过 one-hot
编码,可将类别表示为向量形式。感知器的局限性:异或问题,双层感

知器解决异或问题：隐藏层包含 2 个神经元,ReLU（𝑔𝑔(𝑧𝑧) =
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚{0, 𝑧𝑧}）人工神经网络的三要素④1.节点(采用什么激活函数？)2.
连边(权重（参数）是多少？)3.连接方式(如何设计层次结构？)连续

的非线性激活函数(对神经元的输入加权和进行非线性变换,增强网络

的表达能力)原因 1.在神经网络中,加入一些非线性因素,能够使得神

经网络可以更好地解决较为复杂的问题 2.连续非线性激活函数是可

导的,所以可以用最优化的方法来求解。激活函数性质要求 1.连续并

可导（允许少数点上不可导）的非线性函数。可导的激活函数可以

直接利用数值优化的方法来学习网络参数 2.激活函数及其导函数尽

可能简单,提高网络计算效率 3.激活函数的导函数的值域在一个合适

的区间内,不能太大也不能太小,否则会影响训练的效率和稳定性。常

用激活函数 1.Sigmoid 型(为两端饱和函数)Logistic 函数具有 “挤
压”功能,输出可看作概率分布;Tanh 函数:零中心化,可提升收敛速

度;Hard-Logistic(=𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(0.25𝑥𝑥 + 0.5,1),0))/Hard-
Logistic(𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝑥𝑥, 1),−1))这两个函数是对 Logistic 和 Tanh
（tanh (𝑥𝑥) = 2𝜎𝜎(2𝑥𝑥) − 1） 函数的分段近似,与 Logistic 和 Tanh 函
数相比,降低了计算开销)。2.整流线性单元(ReLU) 函数,最常用,具有

单侧抑制、宽兴奋边界的生物学合理性,可缓解梯度消失问题,稀疏性

激活.缺点:有可能导致神经元的死亡;Leaky ReLU 在 x < 0 时也保持

一个很小的梯度,避免永远不能被激活的情况,γ为超参.3.其他：指数

线性单元 ELU（近似零中心化，γ 为超参），Softplus（可以看成

ReLU 的平滑版本，其导数刚好为 Logistic 函数，具有单侧抑制、宽

兴奋边界的特性，但不具有稀疏性）隐藏单元激活函数输出单元 1.
线性输出单元 2.Sigmoid 单元 3.Softmax 单元为什么要深度？1.单隐

层可以近似任何函数,但是其规模可能巨大 2.随着深度的增加,网络的

表示能力呈指数增加,意味着描述能力为深度的指数级 3.更深层的网

络具有更好的泛化能力。参数数量的增加不一定会带来网络性能的

提升,更深的模型往往表现更好,不仅仅是因为模型更大。想要学得的

函数应该由许多更简单的函数复合在一起而得到。神经网络的结构

设计考虑④1.增加网络深度 2.改变层与层之间的连接方式:前一层的

每个单元仅与后一层的一个小单元子集相连;可以极大地减少参数的

数量；具体的连接方式高度依赖于具体的问题 3.增加跳跃连接：从

第 i 层与第 i+2 层甚至更高层之间建立连接;使得梯度更容易从输出

层流向更接近输入的层,利于模型优化神经网络结构:④1.前向网络:各
个神经元按照接收信息的先后分成不同的组,每一组可看作一个神经

层; 每一层中的神经元接收来自前一层神经元的输出,并输出给下一

层神经元; 整个网络中信息朝一个方向传播,没有反向的信息传播,可
以用一个有向无环图表示;前馈网络包括全连接前馈神经网络和卷积

神经网络。2.反馈网络:神经元不但可以接收其他神经元的信息,也可

以接收自己的历史信息;神经元具有记忆功能,在不同的时刻具有不同

的状态;信息传播可以是单向或者双向传递,可用一个有向循环图或无

向图来表示;记忆网络包括循环神经网络、Hopfield 网络、玻尔兹曼

机、受限玻尔兹曼机等 
神经网络层运算(前馈)z(l)=W(l) ∙ a(l−1)+b(l),a(l) = fl(z(l)) 

根据以上递归函数,前馈神经

网络可以通过逐层的信息传

递,得到网络最后的输出

aL:x = a(0) → z(1) →...→
a(l−1) → z(l) → a(l)=y 反向传

播算法通过链式法则可以逐

一对每个参数求偏导,但是效

率低下;在神经网络的训练中

经常使用反向传播算法来高

效地计算梯度权重向量偏导数
𝛛𝛛𝐉𝐉(𝐖𝐖,𝐛𝐛;𝐱𝐱,𝐲𝐲)

𝛛𝛛𝐰𝐰𝐢𝐢𝐢𝐢
(𝐥𝐥) =𝛛𝛛𝐉𝐉(𝐖𝐖,𝐛𝐛;𝐱𝐱,𝐲𝐲)

𝛛𝛛𝐳𝐳(𝐥𝐥) ∙ 𝛛𝛛𝐳𝐳
(𝐥𝐥)

𝛛𝛛𝐰𝐰𝐢𝐢𝐢𝐢
(𝐥𝐥)误差项

δ(l)=∂J(W,b;x,y)
∂z(l) 为目标函数关于第 l 层的神经元z(l)的偏导数,表示第 l



 
层的神经元对最终误差的影响。δ(l)也反映了最终的输出误差对第 l
层的神经元的敏感程度。

𝛛𝛛𝛛𝛛(𝐖𝐖,𝐛𝐛;𝐱𝐱,𝐲𝐲)
𝛛𝛛𝐰𝐰𝐢𝐢𝐢𝐢

(𝐥𝐥) = 𝛅𝛅𝐢𝐢
(𝐥𝐥) ∙ 𝐚𝐚𝐣𝐣

(𝐥𝐥−𝟏𝟏)
误差的反向传播第 l

层的误差项可以通过第 l+1 层的误差项计算得到。第 l 层的一个神经

元的误差项是所有与该神经元相连的第 l+1 层的神经元的误差项的

权重和,再乘上该神经元激活函数的梯度。图中：𝛿𝛿1
(1) = �𝑤𝑤11

(2)𝛿𝛿1
(2) +

𝑤𝑤21
(2)𝛿𝛿2

(2) + 𝑤𝑤31
(2)𝛿𝛿3

(2)� ⋅ 𝑓𝑓′�𝑧𝑧1
(1)� 

利用反向传播算法,只要计算出最

后一层的误差项,每层参数的误差

项:𝛅𝛅(𝐥𝐥)=𝛛𝛛𝛛𝛛(𝐖𝐖,𝐛𝐛;𝐱𝐱,𝐲𝐲)
𝛛𝛛𝐳𝐳(𝐥𝐥) =𝛛𝛛𝐚𝐚(𝐥𝐥)

𝛛𝛛𝐳𝐳(𝐥𝐥) ∙
𝛛𝛛𝐳𝐳(𝐥𝐥+𝟏𝟏)

𝛛𝛛𝐚𝐚(𝐥𝐥) ∙
𝛛𝛛𝛛𝛛(𝐖𝐖,𝐛𝐛;𝐱𝐱,𝐲𝐲)
𝛛𝛛𝐳𝐳(𝐥𝐥+𝟏𝟏) =diag(𝐟𝐟𝐥𝐥′(𝐳𝐳(𝐥𝐥))) ∙

(�𝐰𝐰𝐥𝐥+𝟏𝟏�𝐓𝐓∙𝛅𝛅(𝐥𝐥+𝟏𝟏),即𝛅𝛅(𝐥𝐥) ≜ 𝐟𝐟𝐥𝐥
′(𝐳𝐳(𝐥𝐥))⊙

(�𝐰𝐰𝐥𝐥+𝟏𝟏�𝐓𝐓𝛅𝛅(𝐥𝐥+𝟏𝟏),得到每层的误差项

后,就可以进一步计算出每层参数的导数
𝛛𝛛𝛛𝛛(𝐖𝐖,𝐛𝐛;𝐱𝐱,𝐲𝐲)

𝛛𝛛𝐰𝐰𝐢𝐢𝐢𝐢
(𝐥𝐥) = 𝛅𝛅(𝐥𝐥) ∙ (𝐚𝐚(𝐥𝐥−𝟏𝟏))𝐓𝐓，

使用每层参数的导数对参数进行更新:𝐖𝐖(𝐥𝐥) = 𝐖𝐖(𝐥𝐥)-𝛂𝛂 𝛛𝛛𝐉𝐉(𝐖𝐖,𝐛𝐛)
𝛛𝛛𝐖𝐖(𝐥𝐥) =𝐖𝐖(𝐥𝐥)-

𝛂𝛂∑  𝐍𝐍
𝐢𝐢=𝟏𝟏

𝛛𝛛𝛛𝛛(𝐖𝐖,𝐛𝐛;𝐱𝐱（𝐢𝐢）,𝐲𝐲（𝐢𝐢）)
𝛛𝛛𝐖𝐖(𝐥𝐥) -λ𝐖𝐖，（λ是惩罚系数，α是学习率） 

前馈神经网络的训练过程可以分为以下三步 1.先前馈计算每一层的
状态和激活值,直到最后一层 2.反向传播计算每一层的误差 3.计算每
一层参数的偏导数,并更新参数使用计算机自动梯度计算 1.数值微分
2.符号微分 3.自动微分流程(图 1) 
神经网络参数优化的主要问题（非凸优化问题）梯度消失问题
(sigmoid 型函数导数的值域都小于 1,误差经过每一层传递都会不断
衰减,但网络层数很深时,梯度就会不停的衰减,甚至消失,使得整个网
络很难训练)解决 1.使用线性整流激活函数（比如 ReLU）或近似线
性函数比如（softplus）,误差可以很好的传播,训练速度得到很大的提
高 2.采用残差结构。误差在反向传播过程中不断衰减甚至消失。7
模型优化问题 1.结构差异大没有通用的优化算法、超参数多 2.非凸
优化问题参数初始化、逃离局部最优 3.梯度消失（爆炸）问题 改善
方法⑤优化策略 1.更有效的优化算法来提高优化方法的效率和稳定
性动态学习率调整、梯度估计修正 2.更好的参数初始化方法、数据
预处理方法来提高优化效率 3.修改网络结构优化地形指在高维空间
中损失函数的曲面形状,好的优化地形通常比较平滑、使用 ReLU 
激活函数、残差连接、逐层归一化等 3.使用更好的超参数优化方法
常见优化方法梯度下降法（沿着梯度向量相反的方向,梯度减少最快,
更容易找到函数的最小值,）、牛顿法、拟牛顿法和共轭梯度法。梯
度下降法:作为一种迭代算法，梯度下降法实现简单，常用于求解无
约束优化的极值问题。梯度下降法及其变体在深度学习中被广泛采
用以实现对深度神经网络模型的优化。1.批量梯度下降法:优利于寻
找全局最优,梯度方差小,易于并行实现；缺样本数目多时,训练过程
很慢 2.随机梯度下降法(SGD):优训练速度快缺梯度方差大;不易并行
实现 3.小批量梯度下降法:折中方法 mini-batch 随机梯度下降。迭代
时,采用一小部分训练样本,兼顾批量梯度下降和随机梯度下降的优
点,即算法训练过程较快,也能保证最终参数训练的准确率。批量大小
不影响随机梯度的期望,但是会影响随机梯度的方差,批量越大,随机
梯度的方差越小,引入的噪声也越小,训练也越稳定,因此可以设置较
大的学习率;而批量较小时,需要设置较小的学习率,否则模型会不收
敛,学习率设置过大不会收敛,过小则收敛太慢。在机器学习中,常使
用自适应调整学习率的方法,提高学习效率。学习率衰减一开始要保
持大些保证收敛速度,收敛到最优点附近时要小些以避免来回震荡(分
段衰减、逆时衰减、指数衰减、余弦衰减)学习率预热批量大小较大
时,需要较大的学习率。但开始参数随机初始化,梯度往往较大,加上
较大的初始学习率,训练不稳定；为提高训练稳定性,可在最初几轮迭
代时采用较小学习率,等梯度下降到一定程度后再恢复到初始学习率
周期性学习率调整为逃离局部最小值或鞍点,训练过程中周期性增大
学习率。短期内有损收敛稳定性,长期来看有助于找到更好的局部最
优解。循环学习率让学习率在一个区间内周期性地增大和缩小。三
角循环学习率:使用线性缩放来调整学习率带热重启的随机梯度下降:
周期性地重启并采用余弦衰减自适应学习率学习率衰减的局限性 1.
非自适应,不能够根据当前梯度情况做出调整 2.每个参数的维度上收
敛速度都不相同,应该根据不同参数的收敛情况分别设置学习率。动
量法用之前积累动量来替代真正的梯度。每次迭代的梯度可以看作
是加速度。仍然不能保证收敛到全局最优,但有一定可能跳出局部极
值点 AdaGrad 在训练中自动的对学习率进行调整,对于变化频率较
低参数采用较大的 α 更新；对于变化频率较高的采用较小的α更
新。优点:在参数空间更为平缓的方向,会取得更大的进步（因为平
缓,所以历史梯度平方和较小,对应学习下降的幅度较小）。缺点:在
训练的中后期,分母上梯度平方的累加将越来越大,从而梯度趋近于
0RMSProp Adagrad 会累加之前所有的梯度平方,而 RMSProp 仅仅
是计算对应的加权平均值,因此可缓解 Adagrad 算法学习率下降较快
的问题 Adam 优化器结合 AdaGrad 和 RMSProp 两种优化算法的优
点。对梯度的一阶矩估计(即梯度的均值)和二阶矩估计(即梯度的未
中心化的方差)进行综合考虑,计算出更新步长,优点:1.实现简单,计算
高效,对内存需求少;2.参数的更新不受梯度的伸缩变换影响;3.超参数
具有很好的解释性,且通常无需调整或仅需很少的微调; 4.更新的步长
能够被限制在大致的范围内(初始学习率);5.能自然地实现步长退火
过程(自动调整学习率);6.很适合应用于大规模的数据及参数的场
景;7.适用于不稳定目标函数;8.适用于梯度稀疏或梯度存在很大噪声
的问题。在很多机器学习和深度学习的应用中, Adam 优化器被广泛
地使用,在很多情况下被作为默认的优化器。 
参数初始化与数据预处理梯度下降法需要在开始训练时给每一个参

数赋一个初始值。初始化为 0(对称权重问题)初始化范围太小(会导
致信号慢慢消失,还会使得 Sigmoid 型激活函数丢失非线性能力)初始
化范围太大(会导致信号变得过大,还会使得 Sigmoid 型激活函数变得
饱和,导致梯度消失)初始化方法 1.预训练初始化:Pre-Training → Fine-
Tuning;2.固定值初始化;偏置(bias)通常用 0 初始化;3.随机初始化方
法:基于固定方差的参数初始化,基于方差缩放的参数初始化,正交初
始化方法。数据预处理简单缩放(x-min/max-min)、逐样本均值消
减、特征标准化（0 均值 1 方差）、白化（降低输入的冗余性,降低
特征之间的相关性）超参数优化神经网络中的超参数:层数、每层神
经元个数、激活函数、学习率(各优化算法中包含的参数)、正则化系

数、mini-batch 大小优化难点:1.超参数优化是一个组合优化问题:无
法像用 GD 来优化 2.评估一组超参数配置的时间代价非常高优化方
法:网格搜索、随机搜索、贝叶斯优化（根据先验）、动态资源分
配、神经架构搜索。网格搜索是一种通过尝试所有超参数的组合来
寻址合适一组超参数配置的方法;贝叶斯优化是一种自适应的超参数
优化方法,根据当前已经试验的超参数组合,来预测下一个可能带来最
大收益的组合;动态资源分配超参数优化中,每组超参数配置的评估代
价比较高。如果可以在较早的阶段就可以估计出一组配置的效果会
比较差,那么就可以中止这组配置的评估,将更多的资源留给其它配
置。⑤遇到的问题过拟合与正则化、如何提高神经网络的泛化能
力:L1 和 L2 正则化、提前停止、dropout(训练时,每次参数更新前,p%
的概率丢弃每个神经元;测试时,不使用 dropout,每个参数乘以 1-p%;
简化了网络、防止过拟合,可看成一种集成学习,可看作一种贝叶斯学
习的近似)、数据增强(改变图像、引入噪声等增加数据多样性及训练
数据量)8CNN 全连接前馈网络处理图像问题 1.参数太多:随隐藏层
神经元数量增多,参数规模增加,导致神经网络训练效率低,容易过拟
合 2.局部不变性特征难以提取:自然图像中物体具有局部不变性,如
尺度缩放、平移、旋转等操作不影响语义信息。FCN 前馈网络难提
取局部不变性特征,需要数据增强提高性能 CNN 与普通神经网络区别
1.局部感受野:相邻层的神经元间的连接非全连接 2.权值共享:同一
层中某些神经元之间连接的权重共享局部感受野根据距离较近的像
素联系较为紧密,距离较远的像素相关性较弱的特性,每个神经元只
对局部图像进行感知,在更高层将局部的信息综合起来得到全局信
息,而没有必要对全局图像进行感知权值共享前提:数据的统计特性
空间不变性,即在数据的一个区域学习的特征也能用在其他区域以图
像为例:对于图像上的所有位置,都能使用相同的特征提取算子提取
特征。更直观的解释,当从一个大尺寸图像中随机选取一小块,如 n
×n 作为样本,且从这个小块样本中学习到了一些特征,这时可以把
从这个 n×n 样本中学习到的特征作为探测器,应用到该图像的任意
地方去提取特征优点:进一步减少参数个数滑动步长 S:卷积核在滑
动时的时间间隔零填充 P:在输入向量两端进行补零卷积结果分类
（按输出长度不同）1.窄卷积:步长 T=1,两端不补零 P=0,卷积后输
出长度为 M−K+12.宽卷积:步长 T=1,两端补零 P=K−1,卷积后输出长
度 M+K−13.等宽卷积:步长 T=1,两端补零 P=(K−1)/2,卷积后输出长
度 M 二维卷积在图像处理中,卷积经常作为特征提取的方法,图像在
经过卷积操作后得到结果称为特征映射;高斯滤波器可以用来对图像
进行平滑去噪卷积公式 H2=(H1-K+2P)/S+1 若一种卷积核提出图像的
一种特征,如需要提取不同的特征怎么办？采用多种卷积核。权重共
享作为参数的卷积核 w(l)对于第 l 层的所有的神经元都是相同的。
权重共享可以理解为一个卷积核只捕捉输入数据中的一种特定的局
部特征。因此,如果要提取多种特征就需要使用多个不同的卷积核卷
积神经网络特性平移不变性是由卷积+池化共同实现的卷积:图像经
过平移,相应的特征图上的表达也是平移的池化:比如最大池化,它返
回感受野中的最大值,如果最大值被移动了,但仍然是在这个感受野
中,那么池化层也仍然会输出相同的最大值。这两种操作使得即使图
像被平移,卷积保证仍然能检测到它的特征,池化则尽可能地保持一
致的表达。卷积层图像中被卷积核覆盖区域的像素分布模式与卷积
核中的数值分布模式越相似,卷积运算结果越大。通过这种方式,符
合特定模式的图像特征被卷积核筛选出来。池化层卷积层虽然可以
显著减少网络中连接的数量,但特征映射组中的神经元个数并没有显
著减少。如果后面接一个分类器,分类器的输入维数依然很高,容易
出现过拟合。为了解决这个问题,可以在卷积层之后加上一个池化
层,降低特征维数,避免过拟合。池化层也叫子采样层,其作用是进行
特征选择,降低特征数量,从而减少参数数量。池化是指对每个区域
进行下采样得到一个值,作为这个区域的概括。最大池化:取区域内
所有神经元的最大活性值作为这个区域的表示,能够抑制网络参数误
差造成的估计均值偏移的现象。平均池化:取区域内所有神经元活性
值的平均值,主要用来抑制邻域值之间差别过大,造成的方差过大。
池化的优点 1.更好的获取平移不变性 2.更高的计算效率（减少神经
元数）⑥CNN 流程及各各层特点卷积层提取特征、池化层降维防止
过拟合、全连接层输出结果卷积核也叫滤波器,代表某种图像模式。
比如垂直边缘、水平边缘、颜色、纹理等等,这些所有神经元加起来
就好比就是整张图像的特征提取器集合。卷积核越深越能检测图像
更高级别、更高层次、更复杂、更抽象、更泛化的特征。例题输入
图片大小 32×32×3 ,10 个卷积核,大小为 5×5×3,步长为
1,pad=2:输出大小为 32×32×10（卷积核通道数=前层特征图数）
卷积层每个卷积核具有 5×5×3 +1 = 76 个参数(+1 for bias)=>76
×10=760 全连接层图像特征图的“分布式特征表示”映射到样本标
记空间。在整个卷积神经网络中起到“分类器”的作用。卷积神经
网络参数学习训练输入的样本和分类对象是已定的,网络的深度（隐
藏层的层数）和卷积核（神经元）的数量、卷积核的大小,都是训练
前设定好的—超参。如果训练参数设置不合理会导致过拟合或者欠
拟合； 在全连接前馈神经网络中,梯度主要通过每一层的误差项进
行反向传播,并进一步计算每层参数的度,和全连接前馈网络类似,卷
积网络也可以通过误差反向传播算法来进行参数学习,参数为卷积核
中的权重以及偏置。卷积方式在卷积运算中,通过增加操作的步长
S>1 实现对输入特征的下采样,降低特征维数;通过减少转置卷积的
步长 S<1 实现上采样,提高特征维数。转置卷积(反卷积)将低维特征
映射到高维特征的卷积操作微步卷积步长 S<1 的转置卷积(插零实
现)空洞卷积给卷积核插入“空洞”来变相地增加其大小(不增加参
数数量,同时增加输出单元感受野)如何增加输出单元的感受野 1.增
加卷积核的大小 2.增加层数,如两层 3×3 的卷积可近似一层 5×5
卷积的效果 3.在卷积之前进行池化操作 Lenet 例题 C3 连接表(右下
角图 2、表 1): 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

九 RNN 前馈神经网络的前提假设都是:元素之间独立,输入输出独
立。只能单独的去处理独立的输入,前馈神经网络中每层之间的节点
是无连接的。某些任务需要能够更好的处理序列的信息即前面的输
入和后面的输入是有关系的,相比于前馈神经网络,①RNN 特点能够
更好地处理变长的序列数据;更加符合生物神经网络的结构。循环神
经网络已经被广泛应用在语音识别、语言模型以及自然语言生处理
任务上。RNN 原理通过使用带自反馈的神经元,会对历史信息进行记
忆并使其参与到当前输出的计算,因此，理论上 RNN 能处理任意长
度的序列数据。RNN 的信息记忆作用具体表现为:隐藏层的输入不仅
包括输入层的输出还包括上一时刻隐藏层的输出。一个序列当前的
输出与当前的输入以及过去的输入都有关。理论上 RNN 能处理任意
长度的序列数据。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
基础的神经网络只在层与层之间建立权连接,RNN 最大的不同之处在
于层内部的神经元也建立了权连接。Many-to-One 输入为一串文字,输
出为分类类别 One-to-Many 如输入为一张图片,输出为图片的文字描
述 Many-to-Many 模型(同步)输入输出相同,输入为视频序列,输出帧对
应的标签 Many-to-Many 模型（异步）输入输出个数不同,机器翻译中,
源语言和目标语言的句子往往并没有相同的长度。随时间反向传播
（BPTT）:沿着需要优化的参数的负梯度方向不断寻找更优的点直至
收敛(本质上还是 BP 算法)。三个步骤:1.前向计算每个神经元的输出
值 2.反向计算每个神经元的误差项 δ j 值,它是误差函数 E 对神经元 j
的加权输入 net j 的偏导数 3.计算每个权重的梯度；最后再用随机梯
度下降算法更新权重。最终的梯度是各个时刻的梯度之和。最大问题
是训练时梯度需要随着时间进行反向传播,输入序列较长时,会存在梯
度爆炸和消失问题,实际上只能学习到短周期的依赖关系,这就是所谓
的长期依赖问题。改进一种方式是选取合适参数,使用非饱和的激活
函数。但这样需要很人工经验,限制了广泛应用。另一种方式是改变模
型但丢失了神经元在反馈边上的非线性激活的性质。解决方案引入一
个新的状态 c t,专门来进行信息的反馈传递,同时把信息非线地性传递
ht。但 c t 变得越来越大,因此引入门机制来控制信息的累积速度,选择
遗忘之前累积的信息。这就是长短时记忆神经网络（LSTM）关键引
入了记忆单元,允许网络学习何时遗忘历史信息,何时用新信息更新记
忆单元。而信息的流动是通过门单元控制的。三个门(输入门,遗忘门,
输出门),控制记忆单元的状态,每个门结构包含一个 sigmoid 神经网
络层和一个 point-wise 乘法操作。门限循环单元(GRU)是一种比 LSTM
更加简化的版本。在 LSTM 中,输入门和遗忘门是互补关系,因为同时
用两个门比较冗余。GRU 将输入门与和遗忘门合并成一个门:更新门,
同时还合并了记忆单元和神经元活性,两个门:重置门和更新门。重置
门 r 用来控制候选状态中有多少信息是从历史信息中得到;更新门 z
用来控制当前的状态需要遗忘多少历史信息和接受多少新信息。 
①RNN 原理概念，②分类问题模型评估③神经网络训练方法④神经
网络关键结构、结构特点、设计时候的注意事项：除文中标出部分外，
预计答案还有：结构为输入层、隐藏层、输出层，（特点：输入层不
做运算，每个节点对应一个输入向量的元素，实现数据的透明传递，
中间层和输出层是计算层；输出单元：1.线性输出单元 2.Sigmoid 单
元 3.Softmax 单元。）⑤深度神经网络优化策略及遇到问题⑥CNN 网
络原理流程卷积计算的原理：一维卷积经常用在信号处理中，用于计
算信号的延迟累积，设一个信号发生器每个时刻 t 产生一个信号 xt，
其信息的衰减率为 wk ，即在 k − 1 个时间步长后，信息为原来的 wk 
倍，假设 w1 = 1, w2 = 1/2, w3 = 1/4，则一维时延：𝑦𝑦𝑡𝑡 = 1 × 𝑥𝑥𝑡𝑡 +
1 2⁄ × 𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 1 4⁄ × 𝑥𝑥𝑡𝑡−2 = 𝑤𝑤1 × 𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑤𝑤2 × 𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + 𝑤𝑤3 × 𝑥𝑥𝑡𝑡−2 =
∑  3
𝑘𝑘=1 𝑤𝑤𝑘𝑘𝑥𝑥𝑡𝑡−𝑘𝑘+1;二维卷积：给定一个图像 X∈RM×N 和一个滤波器 W

∈RU×V，一般 U<<M, V<<N：𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑  𝑈𝑈
𝑢𝑢=1 ∑  𝑉𝑉

𝑣𝑣=1 𝑤𝑤𝑢𝑢𝑢𝑢𝑥𝑥𝑖𝑖−𝑢𝑢+1,𝑗𝑗−𝑣𝑣+1，给
定一个输入信息 X 和滤波器 W 的二维卷积定位为：𝒀𝒀 = 𝑾𝑾 ∗ 𝑿𝑿。 
 

 层名称 Kernel/Pool size 滤波器个数 Featuremap 输出神经元个数 可训练参数（+bias） 连接数 
输入层   32×32    
C1 5×5 6 6@28×28 6×784 = 4704 6×25+6=156 6×784×(5×5+1)=122,304 
S2 2×2  6@14×14 14×14×6=1,176 6×(1+1)=12 6×196×(4+1)=5880 
C3 5×5 60 16@10×10 16×100=1,600 60×25+16=1516 60×100×(25+1)=156,000 
S4 2×2  16@5×5 16×25=400 16×(1+1)=32 16×25×(4+1)=2000 
C5 5×5 120×60=1920 120 120 1920×25+120=48,120 120×1×(16×25+1)=48,120 
F6 #全连接层 84  84×(120+1)=10,164 10,164 
输出层  10 输出层由 10 个欧氏径向基函数(RBF)函数组成。 
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图 2 

CNN 计算 

CNN 模型参数量的估计 


