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单层感知机的局限

单层感知机：无法解决线性不可分问题，比如异或问题。

对于非线性问题，需要增加神经元，以拟合输入-输出关
系。

↓
增加网络层数不仅可以解决异或问题，而且具有很好的
非线性分类效果。



单隐藏层神经网络

● 在单层感知机的基础上，增加一个中间层，称为隐藏层。

输入层 隐藏层 输出层



隐藏层

● 隐藏层的意义就是把输入数据的特征抽象到
另一个维度空间，来展现其更抽象化的特征，
这些特征能更好的进行线性划分。

● 以手写数字分类为例：

输入图片经过隐藏层加工，变成另一种特征代表 。
如图所示，假如隐藏层中有3个神经元就可以输出3
个特征, 借助这3个特征可以将数字“1”与其他数字区

分开来。

https://blog.csdn.net/chinwuforwork/article/details/84141078



隐藏层

● 同理，如果有多个隐藏层就能对输入特征进行多层次的抽象。
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多层感知机
多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）是至少有一个隐藏层的神经网络，
具有以任意精度逼近神经元输入层和输出层之间的任何非线性关系的能力。
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多层感知机
模型特征

● 层级结构，各神经元分别属于不同的层，层内无连接，相邻两层之间的神经
元全部两两连接。

● 多层感知机是单层感知机的加深结构，更深层的网络所表达的数学形式更复
杂，能够拟合更复杂的分布。

● 网络中每个神经元模型包含一个可微的非线性激活函数。



神经元的输入：

� = ��

多层感知机的数学表达
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神经元的输出：
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多层感知机的数学表达
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● 应该将u的值尽量控制在收敛比较快的范围内

● 可以用其它的函数作为激活函数，只要该函数连续可导
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多层感知机的运行

以单层单个隐藏神经元为例：

1. 加权输入
� = �0+ �1�

权值�0 , �1确定了输入�和�的线性关系

权值�0可以认为是除了�外的所有不显式包含在模型里的输入影响



多层感知机的运行

2.非线性处理
加权的输入传递给非线性函数  � 

� = �0+ �1�
� = �(�)

●例： �(�) = 1
1+�−�  则 y = 1

1+�−(�0+�1�) 

通过调整权重来调整输入和输出的非线性关系

隐藏神经元的非线性激活函数，使输出相对初始输入是非线性的



多层感知机的运行

3.网络输出
� = �0+ �1�

� = �(�)

� = �0+ �1�

� = �(�)

单一神经元的拟合能力是有限的，

增加隐藏神经元，每个神经元分别改变权值，共同拟合期望函数。



示例：异或问题
(0,0)     �1(0 × 1 + 0 ×− 1 − 0.5) = 0    �2(0 ×− 1 + 0 × 1 − 0.5) = 0     � = �3(0 × 1 + 0 × 1 − 0.5) = 0 

(1,0)     �1(1 × 1 + 0 ×− 1 − 0.5) = 1    �2(1 ×− 1 + 0 × 1 − 0.5) = 0     � = �3(1 × 1 + 0 × 1 − 0.5) = 1

(0,1)     �1(0 × 1 + 1 ×− 1 − 0.5) = 0    �2(0 ×− 1 + 1 × 1 − 0.5) = 1     � = �3(0 × 1 + 1 × 1 − 0.5) = 1

(1,1)     �1(1 × 1 + 1 ×− 1 − 0.5) = 0    �2(1 ×− 1 + 1 × 1 − 0.5) = 0     � = �3(0 × 1 + 0 × 1 − 0.5) = 0

其中  �� (u) =  0  u < 0
1  � ≥ 0



多层感知机：双月模型
● 当 r=10，w=6 且 d=-4 时：单层感知机（左图）VS多层感知机（右图）
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3.1 基本原理 基本原理

梯度下降法

反向传播算法

BP算法分析

BP算法改进



基本原理

为什么要学习：

多层感知机的神经元个数很多，不适合手工设计各个神经元的参
数，需要神经元从训练数据中进行学习，自动优化参数。



基本原理

在多层感知机中，最初的权值设置为任意值。网络每处理一个输
入，网络输出都与期望输出相比较，差值称为“误差”。损失函
数是广义上的“误差”。

损失函数（回归问题）：

●平均平方误差(MSE)：��� = 1
�
 �=1

� (�� − ��)2

●平均绝对误差(MAE)： ��� = 1
�
 �=1

�  �� − �� 

��和��表示第i个神经元的期望输出和实际输出，�是神经元总数。



基本原理

损失函数（分类问题）：

●交叉熵损失(Cross Entrophy)：� =− 1
�
 �=1

� �����(��)

●二进制交叉熵损失(Binary Cross Entrophy)： 

� =−
1
�

 
�=1

�

[�� ���(��) + (1 − ��)���(1 − ��)]

��和��表示第i个类别的期望概率和预测概率，�是神经元总数。



基本原理

训练算法的主要步骤包括：

1）  从样本集合中取一批样本{�，�}；
2）  计算出网络的实际输出�；

3）  计算损失函数值� = �(�, �)；

4）  根据�调整网络参数；

5）  重复上述过程，直到达到预定的停止条件。



基本原理

训练算法的主要步骤包括：

1）  从样本集合中取一个样本（�，�）；

2）  计算出网络的实际输出�；

3）  计算误差� = � − �；

4）  根据�调整权值矩阵�和偏置矩阵�；

5） 对每个样本重复上述过程，直到对整个样本集来说，所有
样本预测正确或误差不超过规定范围。



3.2 梯度下降法 基本原理

梯度下降法

反向传播算法

BP算法分析

BP算法改进



求全局最小的常用方法：梯度下降法

梯度下降的基本过程和下山的场景类似。

如何最快地下山？

--从最陡峭的地方向下

函数的梯度确定了这个“最陡峭的方向”。

梯度下降法



梯度的方向就是函数之变化最快的方向。

看待微分的意义，可以有不同的角度，最常用的两种是：

●函数图像中，某点的切线的斜率

●函数的变化率

梯度下降法



梯度下降法
● 在单变量的函数中，梯度就是函数的微分，代表着函数在某个给定点的

切线的斜率

● 在多变量函数中，梯度是一个向量，如下式所示，向量有方向，梯度的
方向就指出了函数在给定点的上升最快的方向

● 梯度的方向实际就是函数在此点上升最快的方向，而我们需要朝着损失
函数下降最快的方向走，自然就是负的梯度的方向，所以梯度下降法需
要加上负号



梯度下降法
梯度下降法的基本公式：

Θ� + 1 = Θ� − �∇�(Θ)

损失函数  � 是关于参数 Θ 的函数，我们当前所处的位置为  Θ t 点，要从这个点走到  
J   的最小值点，也就是山底。首先我们先确定前进的方向，也就是梯度的反向，然
后走一段距离的步长，也就是 �，走完这个段步长，就到达了 Θ� + 1 这个点。

其中  � 在梯度下降法中被称作为学习率或者步长，意味着我们可以通过  � 来控制
每一步走的距离
Ø � 太小可能导致迟迟走不到最低点或者无法跳出局部极小点；
Ø  � 太大可能导致错过最低点，无法稳定收敛。

https://blog.csdn.net/qq_41800366/article/details/86583789



单变量梯度下降法-示例

● 设单变量函数为：�(�) = �2

● 假设起点：�0 = 1，学习率：� = 0.4

● 函数梯度为： �′(�) = 2�

● 根据梯度下降的公式：Θ� + 1 = Θ� − �∇�(Θ�)

● 迭代过程为：



多变量梯度下降法-示例

● 设多变量函数为：�(Θ) =  �1
2 + �2

2

● 假设起点：Θ0 = (1,3)，学习率：� = 0.1

● 函数梯度为： ∇�(Θ) =   < 2�1 , 2�2 >

● 根据梯度下降的公式：Θ1 = Θ0 − α∇�(Θ0)

● 迭代过程为：



梯度下降法

神经网络中常见的误差计量方式：

��� =
1
2

(� − �) 2

此时，梯度下降法遵循两个原则：

• 每次更新权值矩阵�，都应该使得误差���下降，或者说使得
�向最优解靠近，如果误差无法下降了，就终止对于权重的
更新；

• 希望能够以最快的速度找到最优解。



梯度下降法

我们可以推导出误差 ��� 对于权值矩阵 � 的梯度：

����
��

=
�(1

2(�−�)2)

��
= (� − �) �(�−�)

��
= (�� − �) �(�−(��+�))

��

= (� − �)(−�)

权值矩阵 � 的更新应该沿着梯度相反的方向进行

∆� = �(� − �)�



梯度下降法

同理，对于偏置矩阵 � 也可以做同样的分析，得到：

����
��

=− (� − �)

∆� = �(� − �)



3.3 反向传播算法 基本原理

梯度下降法

反向传播算法

BP算法分析

BP算法改进



BP算法概述

● 多层网络的学习能力比单层感知机强得多，想要训练多层网络，使用简单
的感知机学习规则是远远不够的。

● 因此，研究者提出了反向传播算法（BP算法）来训练多层前馈神经网络。



BP算法概述

● BP算法的学习过程由正向传播过程和反向传播过程组成。

Ø在正向传播过程中，输入信息通过输入层经隐藏层，逐层处理并传向输出层。

Ø如果在输出层得不到期望的输出值，则取输出与期望的误差的平方和作为损失函
数，转入反向传播，逐层求出目标函数对各神经元权值的偏导数，构成损失函数
对权值向量的梯度，作为修改权值的依据，网络的学习在权值修改过程中完成。

Ø误差达到所期望值时，网络学习结束。

https://www.jiqizhixin.com/graph/technologies/7332347c-8073-4783-bfc1-1698a6257db3



BP算法概述

● 权重更新

对于每个神经元上的权重，按照以下步骤进行更新：

Ø 基于误差推导出权重的梯度 ��
��

；

Ø 将这个梯度乘上一个比例(学习率 � )并取反后加到权重上。

∆� =− �
��
��

� ← � + ∆�



BP算法过程

为了更好的描述反向传播算法，这里使用具有两个输入和一个输出的多层感
知机作为示例：

http://galaxy.agh.edu.pl/~vlsi/AI/backp_t_en/backprop.html



BP算法过程

● 每个神经元的处理过程由两部分组成的。第一个方块包含权重系数和输入信号。
第二个方块实现非线性函数，即激活函数。

● � 是由上一层输入加权求和后得到的，�  =  �(�) 是通过激活函数后得到的神经
元输出信号。



BP算法过程-前向传播阶段

● 前向传播阶段从训练集中的两个输入信号开始，在这个阶段我们可以确定每个网
络层中的每个神经元的输出信号值。

● 其中�(�� )� 代表网络输入��和神经元�之间的连接权重，��代表神经元�的输出

信号。



BP算法过程-前向传播阶段

● 上一层神经元的输出信号继续通过隐藏层传播。

● 其中���代表输入神经元�和输出神经元�之间的连接权重， ��代表神经元�的
输出信号。



BP算法过程-前向传播阶段
● 最后传播到输出层，得到输出 �。

● 至此，前向传播阶段完成。



BP算法过程-反向传播阶段
● 前向传播得到的计算输出 � 和训练集的真实标签 � 会存在一定的误差：

� = 1
2
(� − o)2

● 为了方便表示，定义误差信号：

�� = ��
���

= ��
�o�

�o�
���

= ��
���

��(o� )
���

= ��
���

�′(��)

其中�� =  � �����是神经元�的加权和，�� = �(�� )是神经元�的输出信号；



BP算法过程-反向传播阶段

● 则输出层误差信号：

�6   =−
��
�o

�′(z6) =−
� 1

2 (y − o)2

�o
 �′(�6) = (y − o)�′(�6)



BP算法过程-反向传播阶段
● 反向传播，求隐藏层的误差信号�4和�5：

��
�o4

=
��
�z6

�z6

�o4
= �6

�(�46o4 + �56�5)
�o4

= �6�46

�4 =−
��
�o4

� ′(z4) = �6�46� ′(z4)

�5 = �6�56� ′(z5)



● 继续反向传播得到隐藏层神经元的误差信号�1，�2，�3  

BP算法过程-反向传播阶段



BP算法过程-权值更新

● �� =  � �����是神经元�的加权和；

● �� = �(�� )是神经元�的输出信号；

● �� =− ��
���

是神经元�的误差信号；

● 用梯度下降法更新权值，可得：�′�� = ��� + ∆���，其中∆��� =− � ��
����

● 通过链式法则，可得： ��
����

 = ��
���

 ���
����

= − ��  �  � � ��� �

����
= − ����

● 综上，可得：�′�� =  ��� + �����



BP算法过程

1. 初始化权值；

2. 输入训练样本对，计算各层输出；

3. 计算网络输出误差；

4. 计算各层误差信号；

5. 调整各层权值；

6. 对所有样本重复2-5步，直到网络总误差达到精度要求。   



BP算法计算-示例
第一步：输入输出与网络初始化

● 训练样本：� = [0.05,  0.1],  � = [0.01,  0.99]

● 随机初始化权矩阵：

Ø�(1) : �13 = 0.15, �14 = 0.25, �23 = 0.20, �24 = 0.30

Ø�(2) : �35 = 0.40, �36 = 0.50, �45 = 0.45, �46 = 0.55

● 神经元的激活函数：�(�) = 1
1+�−�

● 学习率：� = 0.5

�36 0.50

�1

�2

输入层 隐藏层

�13 0.15 

输出层

�35 0.40
1

2

3

4

5

6

�14 0.25

�23 0.20

�240.30

�45 0.45

�46 0.55

�5

�6

0.05

0.1

0.01

0.99



BP算法计算
第二步：前向传播阶段

3 1 13 2 23
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net x w x w   

   
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 

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计算方向

● 前向计算

……



BP算法计算
第三步：反向传播阶段

● 计算误差信号：

……

● 调整各层权值：

……

�36 0.50 → 0.5212

�1

�2

输入层 隐藏层

�13
 0.15 → 0.1499 

输出层

�35 
0.4 → 0.3639

1

2
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4

5

6
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�24
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1( )
1 (1 )

jnet
j

j j
j j

o e o o
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BP算法计算
第四步：训练结果

● 第二次前向结果相比第一次前向结果更靠近目标输出，误差更小 �: 0.2355 → 0.2286

● 当经过10000轮训练之后，误差将减少到  5.583� − 0.5，输出为 (0.0174,0.9825)

0.6065 → 0.5976
0.01
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3.4 BP算法分析 基本原理

梯度下降法

反向传播算法

BP算法分析

BP算法改进



BP算法分析
� = �0+ �1�

� = �(�)= 1
1+�−�= 1

1+�−(�0+�1�)

� = �0+ �1�

� = �(�)= 1
1+�−�= 1

1+�
−(�0+�1 ){ 1

1+�−(�0+�1�) }

� =
1
2 (� − �)2 =

1
2 {

1

1 + �
−(�0 + �1 )  1

1+ �−(�0 + �1�) 
− �}2

初始化参数



根据链式规则：

��
��

= ��
��

∙ ��
��

∙ ��
��

1. 误差对网络输出的灵敏度:

��
��

= � − �

输出神经元权值



输出神经元权值

2. 网络输出对输出神经元的加权和v 的变化的灵敏度

��
��

= (
1

1 + �−� )′ =
�−�

(1 + �−�)−2

已知：1 + �−� = 1
�

则： ��
��

= �(1 − �)



输出神经元权值

3. 加权和v 对输出神经元权值的变化的灵敏度

 ��
��1

= � 

 ��
��0

= 1



输出神经元权值

输出神经元权值误差梯度

 ��
��1

= (� − �)�(1 − �)� = �� 

 ��
��0

= (� − �)�(1 − �) = �



输出神经元权值

输出神经元权值误差梯度

 ��
��1

= (� − �)�(1 − �)� = �� 

 ��
��0

= (� − �)�(1 − �) = �

�1 = 0 处 �0 的误差 �0 =− 0.1 处 �1 的误差



隐藏神经元权值

根据链式规则：

��
��

= ( ��
��

∙ ��
��

∙ ��
��

) ∙ ��
��

∙ ��
��

1. 已知：� = �0+ �1�               ��
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隐藏神经元权值

2. ��
��

= �(1 − �)

3. ��
��1

= �

   ��
��0

= 1

2 3



隐藏神经元权值

��
��1

= ��1�(1 − �)� = ��

��
��0

= ��1�(1 − �) = �



隐藏神经元权值

��
��1

= ��1�(1 − �)� = ��

��
��0

= ��1�(1 − �) = �

�1 = 0.2 处 �0 的误差�0 = 0.3 处 �1 的误差



3.5 BP算法改进 基本原理

梯度下降法

反向传播算法

BP算法分析

BP算法改进



BP算法缺点

● 每次学习后对当前实例的误差最小，可能导致网络震荡或不稳定

● 不同样例的更新的效果可能“抵消”

● BP网络接受样本的顺序对训练结果有较大影响，它更“偏爱”较后出现的
样本

● 给样本安排一个适当的顺序，是非常困难的



BP算法改进-累积BP算法

● 在整个训练集上的全局误差以一个平均水平逐渐下降。

● 存储全部实例梯度并计算平均梯度，误差在这个梯度方向最小。



累积BP算法

用(�1 , �1), (�2 , �2), …, (�� , ��)的“总效果”修改�(1) , �(2) , …, �(�)

∆���
(�) =  

�
∆���

(�)

针对累积误差最小化，读取整个训练集D后，才对参数进行更新

降低了参数更新的频率



累积BP算法

● 消除样本顺序影响的BP算法



累积BP算法

● 对每个样本 (�� , ��) 进行的操作



累积BP算法
两个权值情况下的误差变化



累积BP算法

累积BP算法分析

● 较好地解决了因样本的顺序引起的精度问题和训练的抖动问题 

● 收敛速度：比较慢

解决方案

● 偏移量：给每一个神经元增加一个偏移量来加快收敛速度 

● 动量：联接权的本次修改要考虑上次修改的影响，以减少抖动问题 



BP算法改进-动量法

●物理中，一个物体动量是指该物体在它运动方向上保持运动的
趋势，是物体质量和速度的乘积。

●在梯度下降过程中，动量法用之前积累动量代替真正的梯度。

每次迭代的梯度可以看作是加速度。

●动量法是一种平均方法，有助于提升梯度下降法在寻找最优解
时的稳定性。



动量法

∆�� = �∆��−1 − (1 − �)���
�

∆��  是权值变化， �是0和1之间的动量系数， ��
� 是对权值�

的当前全导。

�∆��−�  表示过去累积的动量对当前参数更新方向的影响；

(� − �)���
�  表示当前时间m的参数梯度，用来修正动量；



动量法

动量法可以稳定学习过程

• 如果以前累积的变化与当前方向一致：加速当前权值改变

• 如果以前累积的变化与当前方向相反：阻止当前权值改变



动量法

动量法可以稳定学习过程

●当位于谷底一半时，最快下降方向指
向谷底，与最优解方向垂直。搜索路
径在谷底附近震荡。

●动量法持续沿陡坡寻找，帮助克服震
荡。



动量法



学习率和动量影响

例：一个输入，一个输出，一个隐藏神经元的网络

x：输入； t：实际值；z：预测值 

t

z
随机初始权值下

预测数据训练数据



学习率和动量影响

动量对学习影响 学习率对学习影响



学习率和动量影响

学习率为0.1时网络预测数据

（a）动量为0.1

（b）动量为0.5

（c）动量为0.9
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4.1 激活函数
激活函数

通用近似定理

网络结构超参数选择



激活函数

● 以单隐藏层为例，没有激活函数的情况下，多层感知机按以下方式计算输
出：

� =  ��ℎ + �ℎ

� = ��� + ��

● 将以上两个式子联立起来，可以得到

� = (��ℎ + �ℎ)�� + �� = ��ℎ�� + �ℎ�� + ��

● 这里虽然神经网络引入了隐藏层，却依然等价于一个单层神经网络：其中
输出层权重参数为 �ℎ��  ，偏差参数为 �ℎ�� + ��  。即便再添加更多的
隐藏层，以上设计依然只能与仅含输出层的单层神经网络等价。



激活函数

● 加入激活函数后，多层感知机按以下方式计算输出，其中 ∅ 表示激活函数：

� =  ∅(��ℎ + �ℎ)

� = ��� + ��

● 激活函数引入非线性变换，对变量实现非线性映射，然后再作为下一层的
输入。常见的激活函数如下所示：



激活函数
● Logistic(Sigmoid)函数和Tanh函数的导数的值域都小于或等于 1。

● 误差从输出层反向传播时，在每一层都要乘以该层的激活函数的导数。

● 这样，误差经过每一层传递都会不断衰减。当网络层数很深时，梯度就会不停衰
减，甚至消失，使得整个网络很难训练，即梯度消失问题(Vanishing Gradient 
Problem) 

● 一种减轻梯度消失问题的方法就是使用导数较大的激活函数，比如ReLU函数。



激活函数
● ReLU函数 

Ø缓解梯度消失问题

Ø计算速度非常快，只需要判断输入是否大于0

Ø收敛速度远快于Sigmoid和Tanh

● Dead ReLU Problem：采 用 ReLU 作为激活函数的神经元在训练时比较容易“死亡”。

Ø在训练时，如果参数在一次不恰当的更新后，隐藏层中的某个神经元在所有的训练数据
上都不能被激活，那么这个神经元自身参数的梯度永远都会是 0，在以后的训练过程中
也永远不能被激活。

● 为了避免上述情况，有几种 ReLU 的变种（如Leaky ReLU等）也会被广泛使用。 



激活函数影响分析

● 实验对比：以手写数据集为例

其他参数相同，分别使用Sigmoid、Tanh、ReLU作为激活函数，对比实验效果为：

Ø这个实验中Tanh的效果较好，但也只能说明在当前实验环境和参数设置下Tanh
的效果相对较好，不能一概而论；

Ø由于梯度消失问题，有时要谨慎使用Sigmoid和Tanh函数；

Ø目前ReLU函数的使用相对最为频繁，实验中一般可以从ReLU函数开始，如果
ReLU函数没有提供较好结果，再尝试其他激活函数；

激活函数 Sigmoid Tanh ReLU
错误数量 41 39 45
准确率 95.67% 95.88% 95.24%



4.2 通用近似定理
激活函数

通用近似定理

网络结构超参数选择



通用近似定理
● 通用近似定理 (Universal approximation theorem)：如果一个神经网络具有线性输出层和

至少一层非线性隐藏层，只要给予网络足够数量的神经元，便可以实现以足够高精度来逼近
任意一个��的有界闭集上的连续函数。

● George Cybenko在 1989 年最早提出这一定理，并证明在激活函数为 Sigmoid 函数的情况
下的准确性。这一定理被看作是 Sigmoid 函数所具有特殊性质。

Cybenko G. Approximation by superpositions of a sigmoidal function[J]. Mathematics of control,  
signals and systems, 1989, 2(4): 303-314.

● Kurt Hornik 在后续研究中发现，造就通用拟合这一特性的根本原因并非 Sigmoid 函数，而
是多层前馈神经网络结构。

Hornik K, Stinchcombe M, White H. Multilayer feedforward networks are universal 
approximators[J].  Neural networks, 1989, 2(5): 359-366.



通用近似定理

令�(∙)是一个非常数、有界、单调递增的的连续函数，��是一个D维的单位
超立方体[0,1]�，�(��)是定义在��上的连续函数的集合，对于任意给定的
一个函数� ∈ �(��)，存在一个整数M，和一组实数�� , �� ∈ ℝ以及实数向
量�� ∈ ℝ� , � = 1, …, �，定义函数：

�(�) =  
�=1

�

���(��
⊺ � + ��)

作为函数�的近似实现，即

 �(�) − �(�) < � ,  ∀� ∈ ��

�是大于0的小正数。



通用近似定理
紧凑（有限、封闭）集合上的任何连续函数都可以用分段函数逼近。

以-3到3之间的正弦波为例，它可以用三个函数来近似——两个二次函数和一个线性函数。

https://medium.com/analytics-vidhya/you-dont-understand-neural-networks-until-you-understand-the-universal-approximation-theorem-85b3e7677126



通用近似定理
分段函数每段可以是恒定的，即每个分段函数由一些恒定区域的‘step’组成。

只要有足够多的step，就可以在给定的范围内合理估计函数。

一个step



通用近似定理
基于这种近似，我们可以将神经元当做step来构建网络。

利用权值和偏差作为「门」来确定输入进入时哪个神经元应该被激活，一个有足够多数量
神经元的神经网络可以简单地将一个函数划分为多个恒定区域来估计。



4.3 网络结构超参数选择
激活函数

通用近似定理

网络结构超参数选择



网络结构超参数选择

● 网络结构超参数：输入\输出向量的维数、隐藏层的层数以及隐藏层神经元的个数

● 一般来说，输入层的神经元数量等于待处理数据中输入变量的数量，输出层的神
经元的数量等于与每个输入关联的输出的数量。

● 困难之处在于确定合适的隐藏层的层数以及隐藏层神经元的个数。

● 一般情况下，更深更宽的结构可以模拟更复杂的分布，但增加隐藏层的层数和隐
藏层神经元个数也不一定总能够提高网络精度和表达能力。

https://zhuanlan.zhihu.com/p/100419971



不同个数隐藏神经元拟合能力
假设单个隐藏层中分别含有1、2、3、4个神经元，其他参数相同，对下面数据集的蓝色和
橙色点进行分类：



不同个数隐藏神经元拟合能力
● 隐藏层中神经元个数：1、2、3、4（从左至右）



隐藏层神经元个数影响分析

● 实验对比：以手写数据集为例

其他参数相同，运行隐藏层神经元个数为10、50、100、200、2000的单隐藏层
多层感知机，对比实验效果为：

Ø一般来说，随着隐藏层神经元个数的增加，MLP的正确率越来越高；

Ø隐藏层神经元个数增加到一定数量后，训练难度增大但对准确率的提升变得很小，
造成计算负担与结果提升不对等的现象；

Ø如果隐藏层神经元个数过多，出现过拟合，反而会使测试集准确率下降；

神经元个数 10 50 100 200 2000
错误数量 181 44 41 40 45
准确率 80.87% 95.35% 95.67% 95.77% 95.24%



不同个数隐藏神经元

隐藏神经元的作用是从样本中提取并存储其内在规律，每个神经元有若干个权值，
而每个权值都是增强网络映射能力的一个参数。

● 在隐藏层中使用太少的神经元，网络从样本中获取的信息能力较差，不足以概况
和体现训练集中的样本规律，导致欠拟合(underfitting) 。

● 使用过多的神经元也存在问题：

Ø首先，隐藏层中的神经元过多，可能学到样本中非规律性的内容（如噪声
等），导致过拟合(overfitting)，降低泛化能力。

Ø另外，隐藏层中过多的神经元会增加训练时间，增大计算负担。

● 所以，选择一个合适的隐藏层神经元数量是至关重要的。



不同层数隐藏神经元拟合能力

选用1、2、3、4层隐藏层，其他参数相同，对下面数据集的蓝色和橙色点进行分
类：



不同层数隐藏神经元拟合能力

● 隐藏层数：1、2、3、4（从左至右）



隐藏层层数影响分析

● 实验对比：以手写数据集为例

其他参数相同，运行隐藏层数为1、2、3、4的多层感知机，对比实验效果为：

Ø和隐藏层神经元个数一样，随着层数的增加，MLP的准确率通常越来越高；

Ø同样，隐藏层层数增加到一定数量后，训练难度增大但对准确率的提升变小，甚
至出现准确率下降的情况；

神经元层数 1 2 3 4
错误数量 44 36 35 42
准确率 95.35% 96.19% 96.30% 95.56%



不同层数隐藏神经元

● 层数越深，理论上拟合函数的能力增强，效果一般会更好。

● 但更深的层数可能会带来过拟合的问题，同时层数越深，参数会爆炸式增长，出
现梯度消失或梯度爆炸现象，增加训练难度，使模型难以收敛。

● 对于一般简单的数据集，一两层隐藏层通常就足够了。但对于涉及时间序列或计
算机视觉的复杂数据集，则需要额外增加层数。

● 所以，选择一个合适的隐藏神经元层数同样至关重要。



总结

● 如何设置隐藏层神经元的数量仍是未决的问题，目前没有严格的理论指导。

● 实际应用中，隐藏层神经元的最佳数量需要自己通过不断试验调整

即“试错法”(trial-by-error)

Ø如果欠拟合，就慢慢添加更多的层和神经元个数；

Ø如果过拟合，就逐渐减小层数和神经元个数。

思考题：更深的网络和更广的网络哪一个更好？
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实现多层感知机的工具包
● scikit-learn

Ø  from sklearn.neural_network import MLPClassifier  # 分类

Ø  from sklearn.neural_network import MLPRegressor  # 回归

参数与MLPClassifier类似



分类

如右图所示的二维平面有两个类别，分别为橙
色类别和蓝色类别。

搭建一个二分类的多层感知机对这两种类别进
行分类。



分类
搭建一个结构为 输入-隐藏层-输出 的多层感知机进行分类。

其中输出层包含两个神经元，隐藏层只有一层且只包含四
个神经元，输出包含一个神经元。损失函数使用均方误差，
激活函数使用ReLU。

训练结果如右图所示。可以看到，训练 loss和测试 loss都
达到了很低的水平，同时该神经网络也学到了很好的分类
边界，证明了多层感知器有很强大的非线性表示能力。

注：本实例是使用了在线机器学习平台
https://playground.tensorf low.org/

https://playground.tensorflow.org/


图像分类

● 示例： Fashion-MNIST数据集分类

● 数据集介绍：

Fashion-MNIST中包含的10个类别分别为t-shirt（T恤）、trouser（裤子）、
pullover（套衫）、dress（连衣裙）、coat（外套）、sandal（凉鞋）、shirt
（衬衫）、sneaker（运动鞋）、bag（包）和ankle boot（短靴）



搭建多层感知机进行图像分类

我们可以通过高级API（MXNet、PyTorch、Tensorflow）简洁地实现多层感知机。

● 这里搭建一个具有单隐藏层的多层感知机进行分类：

Ø输入是Fashion-MNIST数据集中由 28×28=784 个灰度像素值组成的图像

Ø第一层是隐藏层，它包含 256 个隐藏单元，并使用了 ReLU 激活函数

Ø第二层是输出层，将图像分为 10 个类别



搭建多层感知机进行图像分类



分类效果
● 将迭代周期数设置为10，并将学习率设置为0.1，可以得到如图所示结果：

● 测试集准确率为85.72%

● 思考题：根据本章知识，哪些改进可以帮助该MLP提升分类准确率？



拟合函数

根据通用近似定理可知：只要有足够的参数，神经网络能够近似任意函数

示例：函数的解析式为 �  =  �−100(�−0.5)2，

● �  < 0.2或�  > 0.8时，函数值� 近似为常数 0；

● 0.2 ≤ �  ≤ 0.5时，函数值上升至 1；

● 0.5 ≤ �  ≤ 0.8时，函数值下降至 0。 



拟合函数
为了逼近该函数，我们采用含有两个隐含神经元和一个输出神经元的MLP模型，其中隐含
神经元具有 Sigmoid 激活函数。

其中 �  为输入，�1  和 �2  分别为两个隐含神经元的偏置，�1  和 �2  分别为输入到两个隐
含神经元的权值，而对于输出神经元，�3  表示偏置，�3  和 �4  分别为两个隐含神经元到输
出神经元相关的权值。

该神经网络中一共有 7 个未知权值，对神经网络的训练就是对这些未知权值进行调整。 



拟合函数

● 初始权值下模型的输出值和目标函数的值相差很大，通过对网络进行训练，网络
中各权值会产生较大的变化。

● 选取初始权值、训练过程中的两次中间权值和训练完成后的最终权值，这四组网
络权值如表所示：



拟合函数
● 神经网络产生的输出如左图所示：

● 随着网络的训练，拟合结果越来越接近目标函数，网络的最终输出基本上与目标
函数的值一致。 



拟合曲面

多层神经网络具有强大的非线性表示能力，可以用多层感知机来拟合一个曲面。

● 曲面的方程：�  =  sin (�1)  −  cos (�2),   �1 ∈  [−5,  5],   �2 ∈  [−5,  5] 

● 曲面如图所示：



拟合曲面

使用单隐藏层的MLP来拟合，其中隐藏层采用 ReLU 激活函数，输出层使用线性
激活函数。

首先，将隐藏层神经元的数量设为 4，训练结果如图所示，训练完成后的模型并不
能很好的拟合原始曲面。 



拟合曲面

在这里 4 个神经元无法表示这个二维曲面，所以我们采用增加神经元数量的方法
提高网络性能。

将隐藏层神经元的数量提升到 32 个，训练结果如图所示，此时可以很好的拟合原
始曲面。
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