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2. 损失函数和反向传播算法

3. 贝叶斯神经网络

4. 神经网络的模型训练流程



从生物神经网络到人工神经网络

• 生物神经元的基础模型

• 树突：接收多个输入信号；

• 胞体：处理信号；

• 轴突：传递信号（单输出）；

• 神经末梢：神经元与其他细胞通信；

• 神经元间建立新的连接或修改已有连接

为生物神经网络的学习过程。

树突

胞体

轴
突

神经末梢

• 树突
• 胞体
• 轴突

• 输入
• 处理
• 输出



从生物神经网络到人工神经网络

• 单神经元模型（Perceptron）：适用于二分类任

务（一个输出）

• 神经元计算模型

• 模型向量化： 𝑦 = 𝑓 ෩𝐖෤𝐱 ；

• 对比第三讲（回归模型）和第四讲（线性分类模型）

中的带核函数的广义线性模型：

• 其中 a = σ𝑖=1
𝑚 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑤0 称为激活信号

（Activation），𝑓 · 是非线性激活函数（见下页）。

胞体对输入信
息进行处理

∑ f

输入加权求和
信号处理/激活

𝑦 = 𝑓 ෍

𝑖=1

𝑀

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑤0



常见的激活函数

• 激活信号一般通过可微的非

线性激活函数𝑓 a 变换得到

神经元的输出：

• 思考：单一神经元的能力范围

在何处？

阶跃 阈值 函数：

𝒇 𝒙 = ቊ
𝟏, 𝒙 ≥ 𝟎
𝟎, 𝒙 < 𝟎

𝐒𝐢𝐠𝐦𝐨𝐢𝐝: 𝒇 𝒙 =
𝟏

𝟏 + 𝒆𝒙𝒑 −𝒙

𝐓𝐚𝐧𝐡: 𝒇 𝒙 =
𝒆𝒙 − 𝒆−𝒙

𝒆𝒙 + 𝒆−𝒙
𝑹𝒆𝑳𝑼: 𝒇 𝒙 = 𝐦𝐚𝐱 𝟎, 𝒙

z = 𝑓(𝑎)



单一神经元的局限

• 回忆：广义线性模型，分类决策表面总是一个M-1维关于

输入特征空间的超平面：

• 𝐰T𝐱 = 𝜃

• XOR运算符号下的二维特征向量分类任务

• Positive类（标签为+1）： (1,1) → 1;     (0,0) → 1 ；

• Negative类（标签为-1 ）： (1,0) → 0;    (0,1) → 0；

• 决策表面：𝑓(𝐱) = 0，见右上图

• 如右上图所示，决策表面无法同时满足关于Positive

和Negative类的如下条件（输出如右下图所示）：

0,1

0,0 1,0

1,1

𝑥1

𝑥2

𝑦
∑ f

𝜃

1



引入隐藏层：把多个神经元连接起来

• 多层前馈神经网络

• 网络结构：

• 第1层第j个神经元的激活信号：

• 第1层第j个神经元的激活函数输出：

• 第2层（输出层）第k个节点的激活信号：

输入层 隐藏层 输出层

输入 输出

隐藏层，第1层

第0层 第2层

注意：按本讲座约定，此处
角标中前一层的被连接节点
（父节点）ID在后（j← i）

• 第2层（输出层）的输出                            ，二分类任务可
用sigmoid函数，多分类任务可用Softmax函数。（回忆第
四讲内容）



多层前馈神经网络的分层表示

• 用于回归任务的多层前馈神经网络

• 注意1：前馈网络一般是全连接网络，一定是无环网络，各神经元节点可以采用不同的激活函数；

• 注意2：（与下图所用下标相反）不排除某些文献中，w𝒌𝒋代表前一层第k个神经元节点到后一层第j个神经元节点的连接权重（k→ j）。

输入层
隐藏层 隐藏层

输出层



• 权重已知，从输入到输出的计算（见右图）

• 假设 𝑙 − 1 层有M个神经元， 𝑙 层有N个神经元，

对第𝑙层的第n个神经元，其输出的迭代展开

公式如下：

• 向量化（把偏置项吸收进权重项）

前向传播（Feed-forward Propagation）算法

Input

⋮
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⋮
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⋮
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⋮
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𝑙
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𝑙
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z𝑛
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𝑚=1

𝑀
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𝑙−1 + 𝑤𝑛0
𝑙

𝐳𝑙 = 𝑓𝑙 𝑎𝑛
𝑙 = W𝑙𝐳𝑙−1



前向传播算法（续）

• 前向传播计算向量化（接上页）

z𝑛
𝑙 = 𝑓𝑛

𝑙 ෍

𝑚=1

𝑀

𝑤𝑛𝑚
𝑙 z𝑚

𝑙−1 + w𝑛0
𝑙

向量化
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1
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⋮
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⋮
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一般情况：L层前馈神经网络

• 前向传播计算的一般迭代公式

• 第𝐿层输出(合并偏置项)的递归形式表达：

Input

⋮

Layer 1

⋮

Layer 𝑙 − 1

⋮

Layer 𝑙

⋮

Layer 𝐿

⋮

z𝐿(𝐱, 𝐖) = 𝑓𝐿 𝐖𝐿z𝐿−1 = 𝑓𝐿 𝐖𝐿𝑓𝐿−1 𝐖𝐿−1𝑓𝐿−2 𝐖𝐿−3. . . 𝑓 𝐖1𝐱

注意：
对于分类任务，最
后一层的输出层一
般采用Softmax函数
作为激活函数。这
样的设计也叫分类
头，Classification 

Head。



适用于前馈神经网络的标签编码

• 回归任务无需编码：”标签（目标值）”本身为连续数值

• 输出层设计：单个输出节点 + 无激活函数。

• 监督学习任务

• 二分类任务（极简任务）：标签直接设为0或1。

• 输出层设计：使用单个输出节点 + sigmoid激活函数。

• 多分类任务

• 独热编码（One-Hot Encoding）：𝑘维向量表示𝑘个类别，即向量中类对应的一个元素为1，其他元素为

0的形式；输出层使用softmax激活函数，输出概率分布。

• 多热编码（Multi-Hot Encoding）：每个样本对应多个二进制标签，因此𝑘维向量可表示2𝑘个类别；输

出层每个类别设置一个输出节点 + sigmoid激活函数。



常见多层前馈神经网络一瞥（详细讨论见后续第五讲）

• 线性分类器/回归器可看做是单层（输入层+输出层）神经网

络

• 基于线性判别函数的多分类分类器：不带激活函数的单层神经

网络。

• 二分类任务下的逻辑回归分类器：激活函数为Logistic Sigmoid

函数的单层神经网络。

• 多分类任务下的逻辑回归分类器：激活函数为Softmax函数的单

层神经网络。

• 多层感知机（MLP, Multi-Layer Perceptron）：层与层之间

为神经元全连接形式，多层堆叠（见上页图）。

• 处理二维（空间）特征输入的卷积神经网络（CNN, 

Convolutional Neural Network）。

• 自动编码器（Autoencoder）：输入层→ [特征压缩] →隐藏层

→ [输出重建] →输出层。

LeNet：一种典型的CNN网络

U-Net：一种典型的自动编码器网络
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网络训练：神经网络的参数学习——损失函数构建

• 训练集形式：       +          。

• 构建损失函数（参照线性回归和分类判别模型）：平方和误差

• 神经网络训练和线性模型的联系——回归任务（参见第三讲I）：考虑输出层预测值

• 仍旧假设目标值采样符合高斯分布：

• 基于所有训练样本估计似然函数：

• 由对数似然函数取负值得到SSE损失函数项+常数项，最大对数似然法与最小平方和误差法等价：

𝐰*=argmin𝐰



损失函数构建（续）

• K分类任务：考虑Softmax激活函数构成的输出层（独热编码对应K个输出）

• 以参数集和训练数据为条件的标签输出概率（似然函数）：

• 得到交叉熵损失：

• 上式中，y𝑛𝑘对应输出层第k个神经元的输出

• 注：输出层根据Softmax函数，第k个神经元的输出形式如下：



基于损失函数构建参数最优化问题

• （回忆）参数最优化问题的主要元素

• 优化目标：

• 𝐗 − 训练样本集

• 𝐖 − 向量化的神经网络参数

• 一阶优化方法：梯度下降法

• 最终目标（极值点一阶条件）：

• 顺序迭代算法——梯度下降：

min E 𝐗; 𝐰



• 学习率𝜼的选择

• 学习率过大：收敛速度可能快，但容易导致振荡或发散。

• 学习率过小：收敛速度慢，但更稳定。

回顾：基本梯度下降法和超参数

理想
情况



三种梯度下降算法

• 随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）

• 梯度下降的每一步参数更新只用到一个样本，即在每一次计算之后便更新参数 ，
而不需要首先将所有的训练集求和。

• 批量梯度下降（Batch Gradient Descent，BGD）

• 梯度下降的每一步参数更新都用到了所有的训练样本。

• 小批量梯度下降（Mini-Batch Gradient Descent，MBGD）

• 梯度下降的每一步中，用到了一定批量的训练样本。



三种梯度下降算法（续）

• 随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）

• 𝐸𝑛(𝐰; 𝐱𝑛, 𝑡𝑛) =
1

2
y 𝐱𝑛 − 𝑡𝑛

2

• 𝐰𝒕+𝟏 = 𝐰𝒕 − 𝜂∇𝐸𝑛 𝐰; 𝐱𝑛, 𝑡𝑛 = 𝐰𝒕 − 𝜂 y 𝐱𝑛 − 𝑡𝑛
𝜕𝐸𝑛

𝜕𝐱
|𝐱𝑛

• 批量梯度下降（Batch Gradient Descent，BGD）

• 𝐸 𝐰; 𝐱𝑛, 𝑡𝑛 =
1

2
σ𝑛=1

𝑁 y 𝐱𝑛 − 𝑡𝑛
2 

• 𝐰𝒕+𝟏 = 𝐰𝒕 − 𝜂∇𝐸 𝐰; 𝐱𝑛, 𝑡𝑛 = 𝐰𝒕 − 𝜂 σ𝑛=1
𝑁 y 𝐱𝑛 − 𝑡𝑛

𝜕𝐸

𝜕𝐱
|𝐱𝑛

• 小批量梯度下降（Mini-Batch Gradient Descent，MBGD）:每次对一个样本集合Bi计算梯度

• 𝐸𝑏 𝐰; 𝐱𝑛, 𝑡𝑛 =
1

2
σ𝑖∈Bi

y 𝐱𝑖 − 𝑡𝑖
2

• 𝐰𝒕+𝟏 = 𝐰𝒕 − 𝜂∇𝐸𝑏 𝐰; 𝐱𝑛, 𝑡𝑛 = 𝐰𝒕 − 𝜂 σ𝑖∈Bi
y 𝐱𝑖 − 𝑡𝑖

𝜕𝐸𝑏

𝜕𝐱
|𝐱𝑖
。



L层前馈神经网络的训练问题

• 需求：计算损失函数对每一层参数𝐖𝑙的梯度，由于其递归表达形式，并非简易的向量式计算过程；

• 解决方案：基于有向无环图的自动微分机。

Input

⋮

Layer 1

⋮

Layer 𝑙 − 1

⋮

Layer 𝑙

⋮

Layer 𝐿

⋮

z𝐿(𝐱, 𝐖) = 𝑓𝐿 𝐖𝐿z𝐿−1 = 𝑓𝐿 𝐖𝐿𝑓𝐿−1 𝐖𝐿−1𝑓𝐿−2 𝐖𝐿−3. . . 𝑓 𝐖1𝐱



反向传播算法（Back Propagation）：正向模式
自动微分机

• 反向传播（backprop） ：用来计算损失函

数关于神经网络中某一层参数的梯度

• 在某些语境下，反向传播也被描述为“误差
的反向传播”。此处，误差特指模型采用损
失函数为SSE损失时，输出端的误差：

• 反向传播用于描述在计算图上程序化计算梯
度的一种方式。

• 广义的“自动微分机”算法包含前向自动微
分和后向自动微分，反向传播指代后一模式。

对单个样本而言，误差

• 计算图示例（前向自动微分）

• 考虑函数：

• 图中，每个“子节点”（箭
头指向节点）表示为其“父
节点”的函数；

• 由此溯源，所有节点都是输
入节点w的函数；

• 函数本体的计算流向由输入
向前闯过每一组“父-子”节
点，直到汇聚节点；

• 输出对输入的微分（多输入
形式：梯度）计算根据梯度
计算的链式法则，可通过其
父节点的梯度计算结果和
“父-子节点运算关系”确定，
如对节点A，有：



• 回忆：梯度计算的链式法则

• 前向模式自动微分的缺点

• 对多输入函数而言，在计算图的每个节点都要计

算节点输出对所有输入的梯度，而不只是与节点

输出相关的输入的梯度；

• 反向模式自动微分

• 计算过程由对函数计算图的一个正向遍历和一个

反向遍历组成。

• 正向遍历：计算当前节点输出对其父节点的梯度；

• 反向遍历：更新当前节点的梯度，即

（左乘）子节点偏导 × 当前节点偏导

反向传播算法（Back Propagation）：反向模式
自动微分机

• 上图中：
• 考虑示例计算图𝑤1

2 + 𝑤2
2；

• 黑色实线-前向遍历，计算节点对父节点输出的梯度；
• 红色虚线-后向遍历，更新目标值对当前节点所关联参

数的梯度。



• 基于误差传播的梯度计算：从损失函数开始

；

• 对第l层的第j个神经元，有：                              ；

• 其激活输出为：                     ；  

• 对其所在的父-子节点关系中的连接权重  ，有

• 由输出误差的定义                            ，进一步定义当前节点

（神经元）误差：损失函数对当前节点激活值的梯度

神经网络中的反向传播算法（适用于随机梯度下
降）

示例：计算图对应某神经网络截取的一段子图

误差反向传播部分即是自动微
分机反向遍历模式下的左乘的
子节点梯度（见上页）

根据本页左侧定义，有对节点j，其误差可展开为

子节点传播的
误差（左乘部

分）

子节点激活值
对当前节点激
活的偏导



神经网络中的反向传播算法（适用于随机梯度下
降，续）

• 节点j的误差计算（见右图）

• 对节点j的单个子节点k，其激活值写为所有父节点激活值的函数，有：

• 则，对父节点j，其误差值可以进一步展开为：

其中

链式法则展开

子节点向后
传播的梯度

注意：对批量梯度下降方法
而言，我们只需要将输出节
点的误差用对应损失函数替
换即可，如



神经网络中的反向传播算法（适用于随机梯度
下降，续）

• 节点j的相关权重参数计算（见右图）

• 由上式则有梯度更新公式，其中𝛼 是学习率（超参数）：

w𝑗𝑖
𝑙

= w𝑗𝑖
𝑙

− 𝛼
𝜕𝐸𝑛

𝜕w𝑗𝑖
𝑙

课堂练习（作业）：一个三层反向传播（BP）神经网络，其输入层（含偏置项）、隐含层、输出层的节
点维度分别为[D, M, K]，层与层之间为全连接结构，中间层的激活函数为h，输出层的激活函数为𝜎，损
失函数为平方和误差函数。请根据反向传播算法，分别写出在随机梯度下降方式下，隐含层和输出层任
意节点权重一次更新时，梯度的标量和形式的展开表达式。

一般
形式



• 公式构建过程说明

• 假设损失函数为均方误差:

• 则

• 由定义得输出层误差：

• 通过链式法则，误差从l+1 层传递到 l 层，当前层

误差：

• 权重Wl的梯度由误差 δl 和输入 zl−1的外积决定

• 对一般前馈神经网络，定义

• 网络共 L层，输入层为 l=0，输出层为 l=L；

• 激活值（第l层的加权输入，未经激活函数激活）：

• 激活输出：                         ，其中𝜎为激活函数；

• 损失函数L（如平方和误差，交叉熵等）

• 上述网络的反向传播公式的向量形式

• 输出层误差（ ⊙ ：Hadamard 积 ）:

• 隐藏层误差：

• 其中                                      为第l+1层的权重矩阵；

•                                 为第 l+1 层的误差向量；

• 权重梯度矩阵（利用误差 δl 和上一层激活输出 zl−1计算梯度）：

综合：反向传播算法的向量形式表示

根据标量形式分析
（见之前讨论）：

展开到矩阵形式

推广到矩阵形式



阶段性总结：多层前馈神经网络

• 多层前馈神经网络（或称多层感知机），是一种由若干独立神经元，分层构成的单向信号处理网络

架构。在分类任务中，它可以看成是直接判别模型的一种（见第三、四讲讨论）。

• 多层前馈神经网络层级连接规则和拓扑结构

• 仅相邻层之间通过带权重的有向边进行全连接（即每个神经元与下一层的所有神经元相连）；

• 同一层内及跨层（非相邻层）的神经元间无直接连接。

• 网络以有向无环图（DAG）形式表示，信号严格向前单向传播（输入层→隐藏层→输出层）。

• 多层前馈神经网络的积木式搭建

• 单一输入层：每个输入层节点代表输入特征的一个分量。

• 多层隐藏层：每个隐藏层节点代表一个线性模型和一个激活函数的组合。

• 单一输出层：输出层的节点并不一定代表独立神经元，可能是单纯的线性层输出，可能是Sigmoid或

Softmax等对应不同分类任务的函数。

• 无隐藏层的情况：输入直接经带权连接传递至输出层，模型退化为线性分类或回归模型。



前馈神经网络

1. 从神经元模型到前馈神经网络

2. 损失函数和反向传播算法

3. 贝叶斯神经网络

4. 神经网络的模型训练流程



• Bayesian神经网络可看做是概率生成模型的一种（见第三、四讲讨论）

• 基于人为假设的先验网络参数分布 𝑝(𝐰|𝜶) ，和给定样本特征条件下的连续目标值分布 𝑝(𝒕|𝐱, 𝐰, 𝜷)；

• 估计后验概率𝑝(𝐰|𝑫, 𝜶, 𝜷)，其中𝐷为训练样本-标签集。 

• 参数先验分布和条件概率预测分布假设

• 网络权重参数𝐰的分布为高斯分布：                                                 ；

• 单样本特征条件下的标签分布为高斯分布：                                                                     ；

• 待估计网络权重参数后验概率分布：                       ，其中𝐷为所有训练样本-标签对的集合；

• 根据贝叶斯公式，后验概率分布与两个分布假设的关系为：                                                                   ；

• 考虑训练集中的样本为独立同分布（i.i.d）情况，由样本特征条件下的标签分布可得似然函数：

• 对后验概率求针对权重集𝐰的最大化（局部最大化）值（即最大后验概率MAP），求对数有（推导略）：

贝叶斯神经网络：基本模型构造（以回归任务为
例）

(2)(1)

(1) 来自参数先验分布；
(2) 来自似然函数



• 后验概率的估计由MAP参数优化问题导出𝐰MAP：

• 对数后验概率（见上页）：

•  𝐰MAP的求解：根据对数后验概率目标函数，使用标准反向传播算法配合一阶优化方法求解。

• 基于𝐰MAP对后验概率的高斯近似：

• 由对数后验概率的二阶导，得到高斯近似分布的协方差矩阵：                                                 ；

其中，H为对数后验概率分项（2）针对w的Hessian矩阵。

• 由高斯分布近似的后验概率（基于拉普拉斯近似，推导略）：

• 根据高斯近似分布，对新样本的连续目标值概率估计（边缘分布）如下：

贝叶斯神经网络：后验概率的高斯近似

(1)
(2)



注：先验概率分布精度参数值α和条件概率分布参数值𝛽的估计可根据                                                       ，即基于训
练集数据的似然函数的拉普拉斯近似，在𝐰MAP已知的情况下分别针对α和𝛽求取最大值得到。（具体推导参见本
课程参考书Bishop，PRML）

贝叶斯神经网络：处理标签估计概率无闭合表达
式的情况

• 新样本目标值边缘概率估计——预测分布（接上页）：

• 对上式的估计如下展开：

• 对神经网络的输出针对网络权重参数做一阶泰勒展开，有：

• 由样本特征条件下的标签分布 𝑝(𝒕|𝐱, 𝐰, 𝜷) 为高斯分布，有：

• 目标预测值的分布可由以下形式估计：

对比原始
分布假设

其中

其中



前馈神经网络
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神经网络的模型训练流程

构建一个神经网络模型大致可分为数据准备与预处理、模型初始化、确定优化目标函数、模型训
练（模型优化求解）和模型评估（验证模型性能）这五个基本步骤。

测试数据

训练数据 预
处
理

预
处
理

实际标签

模型
评估



数据准备与预处理

• Step1、针对任务需求收集样本并对其进行标注

• 常见数据标注工具：LabelImg（图像），CVAT（视频），BRAT（文本），SUSTechPoints（3D

点云）。

• Step2、通过适当的样本集增强方式实现对训练样本集扩充。

• Step3、将带标注样本集划分为两部分

• 其中一部分样本子集作为训练集用于模型训练；

• 其余部分样本作为测试集用于验证模型性能。

• Step4、对数据进行特征提取等预处理。

• Step5、采用合适方式对标签数据进行编码。



程序框架示例（以算法库Pytorch为例） ：设计
DataLoader模块完成数据预处理

• DataLoader模块的作用

• 在一般的有监督人工智能模型中，需要设计Dataloader模块，以

负责训练数据的读取、预处理、批处理和打乱顺序。

• 通用DataLoader设计模式下所含核心流程

• 数据集定义：加载原始数据并定义样本结构。

• 预处理：数据清洗、归一化、增强。

• 批处理：将样本打包为批量数据。

• 迭代器：按批次返回数据，支持随机打乱和多进程加载。

• 以Pytorch框架下的DataLoader设计模式为例

• 自有数据集定义类CustomDataset的设计（右图）。

• CustomDataset类的目的是为DataLoader提供数据存储与单样本

访问的标准化接口，而DataLoader基于此接口创建可调用的采

样迭代器，实现批量加载与多进程优化。



框架示例：设计DataLoader模块完成数据预处
理——使用第三方算法库Pytorch（续）

• （接上页）CustomDataset模块中使用Transforms类实现数据

的预处理（见右图代码）

• Transforms类所提供的预处理功能：归一化、数组等类型到张

量（tensor）的转换；随机裁剪、翻转、旋转、缩放；以及自

定义的基于以上操作的多个操作顺序构成的组合变换；

• 以图像样本（如MNIST数据集中的手写体图像）为例；

• 关键步骤：调整尺寸 → 数据增强 → 转 Tensor → 标准化。

• 创建DataLoader类的实例：加载过程分以下部分（对应初始化

参数，见右图代码）

• Dataset：存储样本及其对应的标签，提供基本的数据访问接

口 。

• Sampler：定义数据采样策略（如随机采样、顺序采样等）。

• Collate_fn：定义如何将单个样本组合成一个 batch。

• Worker：负责实际的数据加载和预处理任务。



回顾：样本标准-归一化（见线性模型部分讲座）

• 对数据集中的M维样本x进行归一化：

• 关键步骤：先做均值中心化（标准化），再利用样本的标准差对每个样本进行缩放（归一化）。

• 定义样本集中第n个样本𝒙𝑛的第m个分量为𝒙𝑛,𝑚；

• 标准-归一化公式：

• 样本均值计算公式：

• 样本标准差计算：



神经网络的训练

• 模型初始化

• 模型初始化参数一般有：连接权重+偏置项的初始化、超参数的选择等。

• 模型初始化过程确定了模型优化过程从何处开始，从一组较好的模型参数开始的训练过程通常能够避免参数陷入

局部最优并获得性能较好的优化模型。

• 确定优化目标

• 针对不同类型的实际任务，通常所使用的目标函数（损失函数）形式也有所不同。

• 训练过程中缓解过拟合问题

• 在模型优化的目标函数中添加正则化项以约束模型参数的取值（参见线性回归专题）；

• 模型训练

• 优化算法主要是依据梯度和误差进行参数更新；

• 通过网络模型前向计算求得目标函数值，进而使用梯度下降等方法对目标函数进行迭代优化；

• 反向传播算法通过自动微分机计算大规模网络参数梯度。



模型初始化方法

• Xavier初始化方法

• 核心思想：保持每一层输入和输出的方差一致 ，从而确保信号在前向传播和反向传播过程中既不被过

度放大（爆炸）也不被过度缩小（消失）。

• 基本假设：

• 激活函数对称且在零点附近邻域近似线性（如tanh）。

• 每层的输入和初始化权重分别为为独立分布（如标准高斯分布），均值为0。

• 原理

• 对任意层的输入（激活值），其写为矩阵形式有 。

• 激活值每个元素的方差（忽略偏置项）：

• 由于独立分布，有：

• 初始化操作

• 令 ，由此保证激活与输入的方差一致。

Layer 𝑙 − 1

⋮

Layer 𝑙

⋮

节点维度

（对比）Kaiming初始化：专用于ReLU激活函数后：

，这是用于补偿ReLU函数的方差减半效应。



减少对初始化的敏感并缓解过拟合：添加归一化层

• 归一化操作的作用

• 加速收敛：使得神经网络每层的输入具有相似的分布，并控制激活值的范围，从而减少梯度消失（逐渐趋近于0）或爆

炸（逐渐变大）的可能性，加速模型的收敛。

• 避免过拟合：归一化层通过对数据进行标准化处理，减少了模型对特定输入分布的依赖性，从而增强了模型的鲁棒性和

泛化能力。

• 减少对初始化的敏感性：通过对每一层的输入进行标准化，降低了模型对初始权重的敏感性，使得模型更容易训练。

• 归一化方法分类

• 批归一化，Batch Normalization (BN) ：对每个小批量数据进行归一化，因此批量大小必须大于1

• 注意：在推理时，并不存在样本小批量集的概念，BN层直接使用训练阶段积累的移动平均均值和方差，而非当前

输入样本的统计量。

• 层归一化，Layer Normalization （LN）：相当于在相邻神经元层中添加操作，对均值和方差的计算来自当前层所有神经

元的线性输入。



归一化操作方法

• 批归一化

• 训练时，对每个批次样本的特征分量维度计算统

计特征，对含m个样本的批次B的所有样本中同一

分量（分量ID略）而言：

• 计算批次均值：

• 计算批次方差：

• 标准化-归一化：

• 为保证在相似输入时不同神经元的激活程度有所

不同，引入可学习调整参数𝛾，𝛽：

• 层归一化

• 对某层输入x=[x1 ​, x2 ​,..., xH]（H 为该层神经元数

量），计算均值和方差

• 该层所有神经元的均值:

• 该层所有神经元的方差:

• 标准化-归一化：

• 为保证在相似输入时不同神经元的激活程度有所

不同，引入可学习调整参数𝛾，𝛽:

ϵ为防止除
零的小常数

缩放与平移
操作



缓解过拟合：随机失活（Dropout）

• 随机失活（Dropout）通过在训练过程中以概率p随机“丢

弃”一部分神经元（即将其输出乘以0），从而减少神经网

络对特定神经元的依赖，增强模型的泛化能力

• 作用1：降低模型复杂度，使得参与计算的网络参数减少，从

而避免模型过于复杂而过度拟合训练数据。

• 作用2：通过随机关闭部分神经元，减少了神经元之间的隐性

协同适应（co-dependence），使每个神经元都更加独立地工作，

提升了模型的鲁棒性。

• 作用3：实现模型集成效果，每次训练中，随机失活相当于训

练了一个不同的子网络，最终的结果可以视为多个子网络的集

成预测，从而提高了泛化性能。

• 节点失活导致反向传播的梯度（误差值）也变为0，等价于在

计算图中删除失活节点（如右图）

Dropout导致反向传播中计算图的改变

图来源：《解构大语言模型：从线性回归到通用人工智能》



神经网络模型的验证

• 模型的验证

• 模型的验证往往是一个冗长的过程：若模型性能未达到任务需求，则需重新设定超参数并构造

优化模型。

• 对不同类型的任务而言，用于描述模型性能的度量指标也有所不同

• 分类任务性能度量指标：正确率和错误率、查准率和查全率、𝐹1值等（参见线性分类器专题）；

• 回归任务性能度量指标：均方误差、决定系数𝑅2等（参见线性回归模型专题）；

• Cross Validation

• 由于模型的随机性（来自训练数据集和输入数据），采用N-fold交叉验证的形式估计模型性能；

注意对训练集划分为N等分，其中选取（N-1）份大小的训练集及1份大小的验证集。

• 交叉验证不代表所获得的N次训练后模型的估计是相互独立的。



模块综合：基于第三方算法库实现多层感知机

• 基于Pytorch设计所需模块（以类的形式封装）

• MLP模块：负责定义多层感知机的结构和前向传

播过程。初始化时需要指定输入层、隐藏层和

输出层的维度大小；

• 数据处理模块：负责对数据进行预处理和加载。

创建DataLoader对象，用于模型训练和评估的

数据导入。

• ModelTrainer模块：负责实现模型的训练过程。

包括模型的初始化、优化器和损失函数的设置、

训练循环的执行等。还提供了保存和加载模型

的方法。

• 模型评估模块：用于评估模型的性能。需要根

据指定的评估指标，对模型在测试数据上的表

现进行评估，并返回评估结果。



模块综合：基于第三方算法库实现多层感知机

• 基于Pytorch设计所需模块（以类的形式封装）

• 模型定义模块：负责定义多层感知机的结构和

前向传播过程。初始化时需要指定输入层、隐

藏层和输出层的维度大小；

• DataProcessor模块：负责对数据进行预处理和

加载。创建DataLoader对象（见前文讨论），用

于模型训练和评估的数据导入。

• 模型训练模块：负责实现模型的训练过程。包

括模型的初始化、优化器和损失函数的设置、

训练循环的执行等。还提供了保存和加载模型

的方法。

• 模型评估模块：用于评估模型的性能。需要根

据指定的评估指标，对模型在测试数据上的表

现进行评估，并返回评估结果。



模块综合：基于第三方算法库实现多层感知机

• 基于Pytorch设计所需模块（以类的形式封装）

• 模型定义模块：负责定义多层感知机的结构和

前向传播过程。初始化时需要指定输入层、隐

藏层和输出层的维度大小；

• 数据处理模块：负责对数据进行预处理和加载。

创建DataLoader对象，用于模型训练和评估的

数据导入。

• ModelTrainer模块：负责实现模型的训练过程。

包括模型的初始化、优化器和损失函数的设置、

训练循环的执行等。还提供了保存和加载模型

的方法。

• 模型评估模块：用于评估模型的性能。需要根

据指定的评估指标，对模型在测试数据上的表

现进行评估，并返回评估结果。



模块综合：基于第三方算法库实现多层感知机

• 基于Pytorch设计所需模块（以类的形式封装）

• 模型定义模块：负责定义多层感知机的结构和

前向传播过程。初始化时需要指定输入层、隐

藏层和输出层的维度大小；

• 数据处理模块：负责对数据进行预处理和加载。

创建DataLoader对象，用于模型训练和评估的

数据导入。

• 模型训练模块：负责实现模型的训练过程。包

括模型的初始化、优化器和损失函数的设置、

训练循环的执行等。还提供了保存和加载模型

的方法。

• ModelEvaluator模块：用于评估模型的性能。需

要根据指定的评估指标，对模型在测试数据上

的表现进行评估，并返回评估结果。



前馈神经网络 讨论
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