
神经网络概述

0. 前置知识 1：向量

在人工智能这个领域中，向量是一串表示特定信息的数字，一个特定的向量代表着一个独一

无二的信息。

比如，身份证号码就可以被视为某种向量，这一串号码包含了你的地址、生日等各种信息，

而这串数字只属于你。

数学里面学过，一个二维平面中的向量可以表示成(x, y)，画在图上就是一个从原点指向点

（x,y）的箭头。这叫做“二维向量”

那么推广到三维的空间呢？

三维空间的点会有(x, y, z)三个坐标，表示这个点在这个三维空间中的位置。那么向量(x, y, z)
就是从原点指向点(x, y, z)的一个箭头，所以这种(x, y, z)拥有 3 个值的向量我们叫做“三维向

量”。

三维是人类大脑处理的极限，但是并不是向量的极限

向量还可以是四维的，可以用(x1, x2, x3, x4)来表示（其他字母也行，这里只是图方便用 x1 x2
之类的），这意味着，五维、六维等等的向量都是可以有的。

由此得出，向量可以是 n 维的！我们可以用(x1, x2, ......, xn)来表示一个 n 维的向量！！！

另外，表示相似信息的向量在空间中会指向相近的方向，就像是一个住址和你很近、生日和

你差不多的人身份证号码会和你比较像，但不会完全相同。

前置知识 2：模型的训练——监督训练

AI 模型不是我们写完代码就可以用的，它需要“学习”。我们需要收集很多数据喂给它。比

如，我想做视觉识别模型，识别图片中的物品，那么在写完代码之后，我需要给模型“看”

很多图片，并且这些图片都有配套的“正确答案”，比如图中展示的图片是猫，那么这个图

片正确答案就是“猫”，模型就会学习到“猫是长成这个样子的”。这里，这个正确答案叫做

“标签（label）”，当然我们不会只给它看一张猫的图片，还要喂给它各种各样猫的图片，标

签都是“猫”。就像是根据例题学习，你只看一道例题，可能只会死记硬背，但是你看很多

例题，那么你这个种类的题目都会做了，在考试的时候就不虚。这种根据输入和其对应标签

让 AI 学习的方式，叫做“监督学习（Supervised Learning）”。模型在学习完之后，才能投入

实际使用，这个就是它考试的时候了，遇到没有标签的猫的图片，一个训练得好的模型就能

认出这是“猫”。

1. 定义

神经网络(Neural Network)是一种计算模型，模拟生物神经系统的结构和功能，由大量称为神

经元的简单处理单元组成。这些神经元通过连接（权重）相互作用，能够从数据中学习和识

别模式。

神经网络由以下主要部分组成：



输入层：接收外部数据。

隐藏层：位于输入层和输出层之间，负责特征提取和转换。是“思考”的部分

输出层：输出思考后的最终结果

通俗点讲，就是你对着神经网络输入一个什么数据，然后神经网络通过“思考”，给你想要

的结果。

神经元：神经网络上的“节点”，每个神经元都会对输入的数据进行某些变换和计算。

2. 结构解析

这是一个简单的神经网络，具体来讲，这种结构叫做“前馈神经网络”，它的输入层有 784
个神经元，负责接受输入的数据。隐藏层有 128 个神经元，负责处理输入的数据，“捕捉”

输入的一些特征（例如，你输入的是一只猫的图片，那么隐藏层就会通过某些方式去捕捉图

片中猫的特征，比如耳朵、尾巴、毛茸茸的质感）。输出层有 10 个神经元，负责输出你想要

的结果。

一个有趣但是有点难懂的事实：隐藏层的神经元越多，越能够捕捉输入的各种特征。但是太

多的神经元可能会在运行的时候干爆你的显卡。

这样也许会很难理解。我们可以先尝试不从“神经元”的层面理解，

神经网络的隐藏层会通过一系列数学计算来处理我们的输入，然后把算出来的数据传到输出

层，得到我们想要的输出，仅此而已。

3. 原理解析

以“神经网络情感分析”为例，我们的工作流程是：



4. 数据流动过程（这个过程叫做前向传播）

当输入的向量进入输入层，来到隐藏层后，会经过各种数学变换

“隐藏层”很多时候又是很多“小层”组合而成的

我们两个参数：权重 w 和偏置 b
然后所有的数值都通过一个"过滤器"（通过一个函数 f，暂时先记住就行，这种函数叫做“激

活函数”，在这里我们使用的激活函数叫做“ReLU”）
我们先计算：

� = �� + �
这个看起来像是一次函数，它叫做线性变换，而完成这个线性变换的“小层”叫做“线性层”

再计算：

�(�)
其中 f是 ReLU
把上一个线性层的输出 y 通过激活函数，完成这个操作的小层叫做“激活层”

隐藏层有很多小层时，上一小层的输出会被作为下一小层的输入

这里，权重 w 和偏置 b 在实际情况下，模型会自己调整

模型会不断试错来自动调整 w 和 b，这个过程就属于“机器学习”（Machine Learning）
模型的每个线性层都有属于自己的 w 和 b，在学习过程中，自动调整所有的 w 和 b
详细推导见《神经网络数学推导》

最终，经过这些隐藏层处理的数据会通过一个叫做 softmax 的函数，它是一个激活函数，这

个函数会生成一个概率分布。在我们这个模型中，一共有 7 个情感，那么 softmax就会输出

我们输入的句子进行数学变换之后这句话每个情感的可能性是多少，呈现的形式是一个 7
维向量，7 个情感的概率之和为 1。

最终呈现：

假设输出结果是[0.01, 0.89, 0.03...]，并且向量的第二个维度代表“厌恶”，说明：

“厌恶”的可能性最高

神经网络判断这句话的情感是“厌恶”

这里的举例只是针对这个“情感分析模型”的，你在实际构建神经网络解决各种问题的时候，

你可以根据任务来构建这些层，比如使用其他的激活函数、在隐藏层堆叠更多或者更少的“小

层”

5. 神经网络如何学习（反向传播）



上文提到，所有层的 w 和 b 都是在学习过程中自己调整的，以下是解释模型自己调整的原

理

学习三要素：

▫ 损失函数：考试评分标准（预测值与真实值的差距）

▫ 优化器：智能辅导老师（根据错误调整参数）

▫ 反向传播：错题分析系统（逐层追溯错误来源）

举个现实案例：

当网络把"厌恶"误判为"平静"时：

1. 计算误差：正确答案“平静”对应的概率应该是 0.9，但是实际只有 0.1
2. 逆向检查：从输出层→隐藏层→输入层逐层追溯，看看是哪里的参数调整的不好

3. 参数调整：降低导致误判的神经连接权重，加强正确特征的权重 w，同时也调整“主观

判断”偏置 b，最终提高我们模型的准确度

详细内容见《神经网络数学推导》

6. 激活函数：神经网络的"开关"
为什么需要？

想象你喝水的过程：只有水量超过喉咙承受能力时才会咽下去。激活函数就是神经网络的"
吞咽阈值"，决定信息是否传递。

常见类型：

- ReLU（修正线性单元）：最简单的开关

输入<0 → 关闭（输出 0）`
输入≥0 → 直接通过`
→ 就像水龙头：水量不够不出水，够量就直接放行

- Sigmoid：温柔过渡

把任意数值压缩到 0-1 之间，适合概率判断

→ 类似考试成绩换算：卷面分 100 → 转换成优秀等级 0.95

- Softmax：终极裁判

专门用于输出层，把 10 个输出值变成概率总和为 1
→ 像选秀打分：10 位评委给分后，自动换算成选手得票比例

详细见《神经网络数学推导》

7. 损失函数：考试的评分标准

核心作用：告诉神经网络"错得多离谱"
监督学习中，就是看看，模型在刷题时，自己做出来的答案和正确答案差了多远

常见类型：

- MSE（均方误差）：适合预测房价等连续值

(预测价格-真实价格)² → 就像报价偏差越大扣分越狠

- 交叉熵损失：适合分类（比如识别猫狗）

如果真实答案是猫：



-log(模型认为猫的概率)→ 猜得越准扣分越少

假设考试满分 100 分：

- 把"9"认成"4" → 扣 30 分

- 把"9"认成"7" → 扣 20 分

- 正确认出"9" → 扣 0 分

神经网络的目标就是不断刷题，让自己考试扣分越来越少

详细内容见《神经网络数学推导》

8. 优化器：智能导航系统

作用：告诉神经网络"该怎么调整权重才能更快进步"
经典算法：

- SGD（随机梯度下降）：基础版导航

→ 像蒙眼下山：用脚试探坡度，找下降最快的方向

- Adam：智能升级版

→ 像老司机开车：根据历史经验自动调节油门和刹车

（实际会根据梯度大小自动调整学习步长）

学习率：

→ 相当于"学习时的迈步大小"
- 步子太大（学习率高）：容易错过正确答案

- 步子太小（学习率低）：学习速度太慢

详细内容见《神经网络数学推导》

9. 拟合 vs 欠拟合

欠拟合：

→ 小学生做高考题，根本学不会（模型太简单）

表现：模型蠢得要死，什么都不会干

过拟合：

→ 学霸死记硬背答案，遇到新题就懵（模型太复杂）

表现：模型在训练学习的时候表现很好，但是实际应用的时候表现很糟糕

应对武器：

- Dropout：随机让部分神经元"失忆"
→ 像考试时随机抽走几本笔记，防止死记硬背

- L2 正则化：限制权重不能太大

→ 像防沉迷系统，防止过度专注某些特征

详细内容见《神经网络数学推导》

10. Epoch vs Batch
- Batch（批次）：



→ 一次练习做多少题

比如有 60000 张训练图，设置 batch_size=100 → 分 600 次完成一轮练习

- Epoch（轮次）：

→ 整套试卷做多少遍

比如 epoch=10 → 把 60000 张图反复学习 10 遍

为什么分批次？

→ 人类也无法一次性记住所有知识，分批次学习更高效

11. 归一化（Normalization）
为什么需要？

假设判断一个人是否健康：

- 身高 1.7 米 vs 体重 70000 克 → 数值量级差异导致模型混乱

做法：

把输入数据压缩到统一范围（比如 0-1 之间）

→ 类似把身高换算成"米"，体重换算成"千克"

12. 模型评估指标

- 准确率：考试得分（识别 100 张图，正确 90 张 → 90%）
- 混淆矩阵：详细错题集（显示把"3"认成"8"多少次）

13. 实际应用时的神奇现象

- 特征自动提取：

当网络深度足够时，浅层学边缘/颜色，深层学耳朵/车轮等抽象特征

→ 像人类先认笔画，再认偏旁，最后认整个字

总结流程图：

输入图片 → 归一化 → 前向传播（层层提取特征）

↘ ↗
反向传播（根据错误调整权重）

↗ ↘
损失计算 ← 与正确答案对比


