
5.1 神经网络简介

特征提取是指将原始数据转换为具有统计意义和机器可识别的特征。在自然语言处理

中,由于机器学习无法直接处理文本,需要将文本转换为数值特征(如向量化)。在图像处理领

域,将像素特征提取为轮廓信息也是一种特征提取的应用。因此,特征提取关注的是特征的转

换方式,以符合机器学习算法的要求。此外,可以通过对现有特征进行加工的方式来创建新的

特征,即特征提取可能是原特征的某种混合。接下来将介绍如何使用不同类型的神经网络进

行特征提取。
人工神经网络(Artificial

 

Neural
 

Network,ANN)也被称为神经网络。它是一种广泛应用

于解决复杂人工智能问题的大规模并行计算模型。人工神经网络由许多人工神经元组成,并
通过分层组织形成大规模平行互联网络。这些神经元通过加权连接相互作用,以达到信息处

理的目的。人工神经网络具有良好的学习和泛化能力。其设计灵感源自人类大脑,大脑可以

看作一个高度复杂、非线性和并行的信息处理系统。它可以组织其结构成分———神经元,并执

行一些计算任务,如模式识别、感知和运动控制。与当今最快的数字计算机相比,大脑的处理

速度要快得多。神经网络以与生物神经系统相同的方式与现实世界的对象进行互动,它被设

计用来模拟大脑执行特定任务或感兴趣的功能的方式,但人工神经网络中使用的处理元素和

架构已经远远超过了生物灵感。神经网络是一个庞大的学科,本书只涉及它与机器学习的交

汇点。

5.1.1 生物神经网络

生物神经网络(biological
 

neural
 

network)
 

能够引发动物产生意识并驱使它们采取行动。
在生物大脑中,数以千亿计的神经元相互连接,以并行处理信息。每个生物神经元可以看作生

物神经网络中的一个较小的处理单元。生物神经元是一种特殊的生物细胞,它在一些电和化

学变化的帮助下,将信息从一个神经元传递到另一个神经元。当每个神经元接收信号的累积

效果超过神经元的“阈值”时,它就会被激活,向相连的神经元发送“兴奋”或“抑制”的化学物

质,从而影响下一个神经元的状态。因此,神经元传递的信息既可以起刺激作用,又可以起抑

制作用。生物神经网络的工作流程如图5-1所示。

案例导读
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图5-1 生物神经网络的工作流程

5.1.2 人工神经元

人工神经元是神经网络运行的基础之一,它被用作信息处理单元。与生物神经元类似,人
工神经元接收其他人工神经元传递过来的输入信号,将这些输入信号进行加权求和,然后通过

激活函数进行转换,以产生输出信号。每个人工神经元可以接收多个输入信号,但只能产生一

个信号。神经元模型的基本要素通常包括以下4部分。
(1)

 

连接:
 

每个连接都伴随一个权重,这个权重系数反映了该连接在神经网络中的重要

性程度。具体来说,每个输入到神经元j的信号xj 会乘以权重wj。
(2)

 

累加器:
 

用于将神经元的各个连接加权的输入信号累加。
(3)

 

激活函数:
 

为神经元引入非线性因素。
(4)

 

偏置:
 

代表每个神经元的偏好属性。
神经网络通过学习来获取知识,这些知识蕴含在连接权重与偏置中,一个神经元的模型如

图5-2所示。

图5-2 神经元的模型

用数学术语,可以这样来描述一个神经元:
 

y=f ∑ni=1
wixi+θi (5-1)

其中,xi 表示第i个输入信号;
 

y 是神经元的输出信号;
 

wi 表示第i个输入信号的权重;
 

θi 是第i个神经元的偏置;
 

∑ 表示求和符号,对所有输入信号进行加权求和;
 

f 为非线性

函数,也可以称作激活函数。神经元接收多个信号xi,每个输入信号都乘以对应的权重wi,
并加上偏置θi,然后将它们累加后的结果输入激活函数f(·)中进行非线性变换,得到最终的

输出y。这种神经元具有阈值类型的激活函数,被称为 MP模型,自1943年提出以来沿用

至今。
使用激活函数主要有以下两个目的。
(1)

 

如果不使用激活函数,神经网络每一层输出都是上一层输入的线性组合,因此,无论

神经网络有多少层,其输出都可以通过所有输入的线性组合来表示。
(2)

 

激活函数引入了非线性因素,使得神经网络可以逼近任何非线性函数,从而扩展神经

网络的应用到更多的非线性模型中。
激活函数必须具备以下3个特征。
(1)

 

激活函数应该是连续可导的非线性函数(允许在少数点上可以不可导)。可导的激活

函数可以通过参数优化的方法来学习网络参数。
(2)

 

激活函数及其导函数要尽可能地简单,这样可以提高网络计算效率。
(3)

 

激活函数的导函数的值域要在一个合适的范围内,太大或者太小会影响模型训练的
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效率和稳定性。
常见的几个激活函数有以下3种,分别是Sigmoid函数、Tanh函数和ReLU函数。

 图5-3 Sigmoid函数

(1)
 

Sigmoid函数。Sigmoid函数的图像呈现

为S形状,是迄今为止在构建人工神经网络中最

常用的激活函数之一。它的主要特点是将神经元

的输出映射到0~1,因此非常适用于以预测概率

作为输出的模型,如二元分类问题。Sigmoid函数

可表示为式(5-2),其曲线如图5-3所示。

y=F(x)=
1

1+ex
(5-2)

  (2)
 

Tanh函数。Tanh函数又称为双曲正切

函数。与Sigmoid函数类似,Tanh函数也将输入

映射到一个特定范围内,即-1~1。它克服了

Sigmoid函数不以0为中心输出的问题。它的定义由式(5-3)给出,其曲线如图5-4所示。

Tanh(x)=
ex -e-x

ex +e-x
(5-3)

  (3)
 

ReLU函数。ReLU函数即修正线性单元(Rectified
 

Linear
 

Unit)。当输入为正时,
该函数直接输出该输入值,不存在梯度饱和问题;

 

当输入小于或等于0时,该函数输出0。因

为ReLU
 

函数中只存在线性关系,所以它的计算速度比Sigmoid函数和 Tanh函数更快。

ReLU函数可以表示为式(5-4),其曲线如图5-5所示。

ReLU(x)=max(0,x) (5-4)

图5-4 Tanh函数 图5-5 ReLU函数

5.1.3 人工神经网络

人工神经元以层的形式组织,构成人工神经网络。虽然神经网络有许多不同的类型,但它

们都遵循相似的基本原理。从原理上讲,神经网络可以被视为通用逼近器,即可以实现从一个

向量空间到另一个向量空间的任意映射。此外,神经网络的另一个优势在于其能够捕获隐含

在数据中的一些先验或未知信息,这些信息可能难以通过传统方法提取出来。这个过程被称

为“神经网络学习”或“神经网络训练”。人工神经网络利用预先提供的输入输出数据,通过分

析和研究两者之间存在的复杂联系和变化规律,最终通过挖掘出来的规律形成一个复杂的非

线性函数。训练过程主要有两种类型:
 

有监督和无监督。有监督的训练意味着神经网络知道
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真实的输出标签,然后通过计算网络输出和真实标签的误差来调整权重系数。无监督训练则

表明真实的输出是未知的,其本质上可以看作一个统计方法,是在缺乏标签的前提下找到数据

图5-6 单层感知器

中潜在特征的一种训练方式。这两种训练方式在不同

场景下都具有重要的应用,可以根据任务的性质和数据

的可用性来选择适当的训练方法。
神经网络至少由两层组成:

 

一个输入层和一个输出

层。输入层中的源节点主要负责接收和传递输入数据,
不进行计算。而输出层是网络的最后一层,该层中的

“输出单元”需要对前一层的输入进行计算,用于生成最

终的输出。只包含单层计算单元的前向神经网络被称

为单层感知器,如图5-6所示。单层感知器是模式分类

神经网络中最简单的一种。当一个有限的样本集是线

性可分时,它可以被单层感知器正确分类。

5.2 多层神经网络

多层神经网络也被称为多层感知机(Multilayer
 

Perceptron,MLP)。由于单层感知机的

表达能力有限,要实现更加复杂的函数拟合或特征提取,需要使用多层神经网络。多层神经网

络由多个神经网络层组成,通常包括输入层、隐含层和输出层,每个层都包含多个神经元。位

于输入层和输出层之间的层被称为隐含层,其计算节点也相应地被称为隐含神经元或隐含单

元。通过添加一个或多个隐含层,神经网络可学习并提取更高阶的特征表示。神经网络是完

全连接的,即网络的每一层的每个节点都连接到相邻的前向层的其他节点。在神经网络的设

计中,输入层与输出层的节点数依据任务决定,因此往往是固定的。然而,隐含层的设计需要

根据具体问题的复杂性进行调整,这是构建神经网络的关键之一。图5-7展示了一个多层感

知机的模型架构,其包含以下3部分,分别是输入层、输出层和隐含层(2层)。

图5-7 多层感知机的模型架构

(1)
 

输入层:
 

由输入数据的特征数量决定,通常情况下,每个输入特征对应一个神经元。
以预测车辆行为为例,如果我们需要考虑车辆的速度、加速度、位置和方向这4个关键特征,那
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么我们会设计一个包含4个神经单元的输入层。每个神经单元负责接收和处理其中一个特征

的信息,这有助于神经网络有效地理解和利用输入数据的各方面。
(2)

 

输出层:
 

根据任务需要输出的结果种类而定。例如,如果需要判断输入图片是小猫

还是小狗,这是一个二分类问题,因此输出层将包含两个神经单元,每个神经单元对应一个可

能的类别(小猫或小狗)。
(3)

 

隐含层:
 

需要工程师精心设计和测试,以获得一个较好的模型。

5.2.1 前向传播

前向传播过程可以简单理解为信息从神经网络的输入层逐层向前传递,每一层都通过加

权和激活操作对信息进行处理,然后将处理后的信息传递给下一层,直到输出层生成最终的模

型预测结果。图5-8展示了一次前向传播过程,x 表示一个训练样本,y 表示期望的输出。W
和b分别代表每一层的权重矩阵和偏置向量。

图5-8 一次前向传播过程

5.2.2 反向传播算法

假设要构建一个图片分类系统,目标是对猫、狗和马进行分类。首先,需要收集大量关于

这些动物的图片,并为每张图片标注正确的类别标签。在训练过程中,每张图片被输入模型

中,模型会生成一个分数向量,其中每个类别都有一个相应的得分,我们的目标是使模型能够

准确地预测最高得分对应的类别。但在没有经过训练的情况下,模型通常无法做到这一点。
因此,引入一个目标函数,用来衡量模型的输出分数与期望分数之间的差距,然后通过调整内

部可调参数(权重)来缩小这个差距。机器学习的核心任务就是通过反复的训练来找到合适的

权值和偏置,使得系统的输出满足任务的需求。
当设计好神经网络的结构,且有训练样本时,在给定损失函数的情况下,最终的目标是通

过优化神经网络中的参数权重W 和偏置b,以使模型能够更准确地进行预测。为了实现这一

目标,我们使用的主要算法是梯度下降法,也称作BP(Back
 

Propagation)算法,它是神经网络

领域最成功及最常用的优化算法。本节主要介绍BP算法的推导过程。在开始推导之前,首
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先回顾一下链式法则。
法则1:

 

y=g(x), z=h(y)

Δx→Δy→Δz
dz
dx=

dz
dy
dy
dx

法则2:
 

x=g(s), y=h(s), z=k(x,y)

Δ∂z∂s=
∂z
∂x
∂x
∂s+

∂z
∂y
∂y
∂s

图5-9 第l-1层与第l层的神经网络

  给定训练样本集合{(x1,y�1),…,(xr,y�r),…,
(xR,y�R)},假定损失函数为

C(θ)=
1
R∑r ‖y

r -y�r‖2=
1
R∑r Cr(θ)  (5-5)

៖C(θ)=
1
R∑r

៖Cr(θ) (5-6)

其中,θ为损失函数中的参数向量,包含了神经网络中

的W 和b,这里的目标就是求出∂Cr/∂Wl
ij 和∂Cr/∂bl

i。
图5-9所示为第l-1层与第l层的神经网络。

根据链式法则,ΔWl
ij→Δz

l
i…→ΔC

r,∂Cr/∂Wl
ij 其

导致由两部分相乘所得:

∂Cr

∂Wl
ij

=
∂zl

i

dWl
ij

∂Cr

∂zl
i

(5-7)

第一项∂zl
i/∂W

l
ij 的计算过程如下。

当l>1,即这里的观察对象是神经网络中间的两个隐含层时

zl
i=∑

j
Wl

ija
l-1
j +bl

i 
∂zl

i

∂Wl
ij

=al-1
j (5-8)

  当l=1,即神经网络只包含一个隐含层时

zl
i=∑

j
Wl

ijx
r
j +bl

i 
∂zl

i

∂Wl
ij

=xr
j (5-9)

  归纳可得

∂zl
i

∂Wl
ij

=
xr

j, l=1
 
al-1

j ,l>1

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5-10)

  第二项可以定义为δl
i=
∂Cr

∂zl
i

,当l<L 时,观察的对象是中间的隐含层,根据链式法则,δl
i

与δl+1
i 的关系如下:

 

δl
i=
∂Cr

∂zl
i
=
∂al

i

∂zl
i

∂Cr

∂al
i
=
∂al

i

∂zl
i
∑
k

∂zl+1
k

∂al
i

∂Cr

∂zl+1
k

(5-11)

其中的每一项可以表示为

σ'(zl
i)=

∂al
i

∂zl
i
Wl+1

ki =
∂zl+1

k

∂al
i
δl+1

k =
∂Cr

∂zl+1
k

(5-12)

可得
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δl
i=σ'(zl

i)∑
k

Wl+1
kiδl+1

k (5-13)

当l=L 时,观察的对象是输出层:
 

δL
i =
∂Cr

∂zL
i

=
∂yr

i

∂zL
i

∂Cr

∂yr
i
=σ'(zL

i)
∂Cr

∂yr
i

(5-14)

根据Cr=‖yr-y�r‖,有

δl=
(Wl+1)Tδl+1☉σ'(zl),l<L
 
៖
yrCr☉σ'(zl), l=L

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5-15)

此外,还需要计算∂Cr/∂bl
i,其推导过程如下:

 

∂Cr

∂bl
i

=
∂zl

i

dbl
i

∂Cr

∂zl
i
=δl

i (5-16)

  因此,整个反向传播的过程本质就是先第一层正向计算∂zl
i/∂W

l
ij,再从最后一层反向计

算∂Cr/∂zl
i,最后求出∂Cr/∂Wl

ij 和∂Cr/∂bl
i。

综上所述就是BP算法的流程,误差反向传播算法使用链式求导法则将输出层的误差反

向传回网络,然后根据误差信息来调整权重参数,使得神经网络的权值具有较简单的梯度计算

法。此过程从输出层开始,计算该层中的各个神经元权值的梯度,以确定它们对误差的贡献。
然后基于上一层的梯度值,计算当前层参数的梯度值,并不断重复此过程,直到梯度信息传播

至网络的第一层。

5.2.3 神经网络之特征提取
 

Word2Vec

在介绍 Word2Vec之前,需要先解释一下词嵌入(word
 

embedding)。词嵌入是一种文本

表示方法,它将文中的词语转换为可计算、结构化的向量表示。由于文本是一种非结构化数

据,因此不能直接计算和分析。词嵌入的作用就是将这些词语转换为向量,以便于在计算机上

进行各种自然语言处理任务,如文本分类、情感分析等。下面介绍3种常见的文本表示方法。

1.
 

one-hot编码

假如要计算的文本中包含4个词:
 

我、爱、大、家。可以将每个词表示为向量中的一个位

置。因此,用one-hot编码来表示就会得到一个向量:
 

我:
 

(1,0,0,0) 爱:
 

(0,1,0,0)
大:

 

(0,0,1,0) 家:
 

(0,0,0,1)

  每个词都被表示为一个唯一的向量,其中只有一个元素为1,其余元素为0,这种表示方法

非常直观和易于理解。然而,在处理大型词汇表时,one-hot编码会生成非常高维的稀疏向量。
这不仅浪费了存储空间,还增加了计算的复杂性。此外,这种编码方式无法捕获词语之间的语

义关系,因为每个词语都被视为彼此独立的。

2.
 

整数编码

这种编码方式也非常好理解,它用一种数字来代表一个词,继续使用上面的例子,则这

4个词分别被编码为:
 

我:
 

1 爱:
 

2 大:
 

3 家:
 

4
将句子里的每个词拼起来就是可以表示一句话的向量。这种编码方式相对于one-hot编
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码来说可以显著降低维度,但仍无法捕获词语之间的语义关系。

3.
 

词嵌入

词嵌入也是文本表示的一类方法,它并不特指某个具体的算法,而是指将文本中的词语映

射为连续的低维向量的通用方法。相较于前面提到的两种方式,它有几个明显的优势:
 

可以

使用低维向量来表示文本,与one-hot编码相比,这不仅节省了存储空间,还降低了计算复杂

性;
 

在词嵌入的向量空间上,语义相似的词会比较接近;
 

通用性强,适用于各种自然语言处理

任务。

Word2Vec是一种基于统计方法来获得词向量的词嵌入方法,由谷歌的 Mikolov于2013年

首次提出。虽然在2018年之前,Word2Vec方式比较主流,但随着
 

BERT、GPT等模型的出

现,Word2Vec不再是效果最好的方法。简而言之,Word2Vec是一种将稀疏的one-hot形式

的词向量通过一个一层的神经网络映射为一个n(一般为几百)维的稠密向量的过程。

Word2Vec包括两个重要的模型:
 

CBOW(Continuous
 

Bag-of-Word)模型与Skip-gram模型,
这两个模型分别如图5-10和图5-11所示。

图5-10 CBOW模型
   

图5-11 Skip-gram模型

图5-12 CBOW模型的训练过程

CBOW模型通过上下文来预测当前词汇,试图从一句话

中删除一个单词,然后预测被删除的单词是什么。与之不同,

Skip-gram模型则以当前单词来预测周围可能出现的上下文

单词,即猜测前面和后面可能会出现哪些单词。CBOW 模型

的训练过程如图5-12所示。
(1)

 

输入层是上下文单词的one-hot。假设单词向量空

间的维度为V,即整个词库的词典大小为V,上下文单词窗口

的大小为C。
(2)

 

假设最终词向量的维度大小为 N,则图中的权值共

享矩阵为W。W 的大小为V×N,并且初始化。
(3)

 

假设语料中有一句话“我爱大家”。如果现在关注

“爱”这个词,令C=3,则其上下文为“我”“大”“家”。模型把

“我”“大”“家”的one-hot形式作为输入。易知其大小为1×V。
C 个大小为1×V 的向量分别跟同一个大小为

 

V×N 的权值

共享矩阵W 相乘,得到的是C 个大小为
 

1×N 的隐含层。
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(4)
 

将C 个大小为
 

1×N 的隐含层取平均,得到一个大小为1×N 的向量,即图5-12中

的hi。
(5)

 

输出权重矩阵W'的大小为N×V,并进行相应的初始化。
(6)

 

将得到的隐含层向量与输出权重矩阵相乘,并使用激活函数计算得到大小为
 

1×V
的向量。此向量的每一维代表语料库中的一个单词。概率中最大的索引所代表的单词为预测

出的中间词。
(7)

 

将预测结果与真实值中的one-hot编码进行比较,求损失函数的极小值。

Word2Vec的实现方法可以总结为:
 

首先基于训练数据构建一个神经网络。当这个网络

训练完成后,不直接将其用于处理新任务,而是需要使用该模型通过训练数据所学得的参数,
如隐含层中的权重矩阵W。这些权重实际上代表了我们试图学习的词的特征表示。

5.3 卷积神经网络

近年来,随着人工神经网络的兴起,机器学习领域发生了很大的变化。这些受生物启发的

计算模型在常规机器学习任务中的性能明显超越了以往各种形式的人工智能。其中最引人瞩

目的人工神经网络架构形式之一是卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)。
最初,卷积神经网络主要用于计算机图像处理,但随着人们的不断探索和创新,它也被广泛应

用于视频数据分析、自然语言处理、药物发现等领域。卷积神经网络的运作方式与标准的神经

网络非常相似,由通过学习自我优化的神经元组成。每个神经元仍然会接收一个输入并执行

一个操作(如一个标量积和一个非线性函数)———这是无数人工神经网络的基础。从输入的原

始图像向量到最终的类别分数输出,整个网络仍然将表示一个单一的感知分数函数(权重)。
最后一层包含与类别相关联的损失函数,传统人工神经网络开发的所有通用技巧和窍门仍然

适用。卷积神经网络和传统的人工神经网络之间唯一的显著区别是,卷积神经网络主要用于

图像内的模式识别领域。这允许将特定于图像的特性编码到架构中,使网络更适合于以图像

为核心的任务,并进一步减少模型构建所需的参数。
卷积神经网络概念的产生可以追溯到20世纪60年代初期,当时Hubel和 Wiesel通过对

猫的大脑视觉皮层进行研究,首次提出了“感受野”这个新概念。感受野指的是卷积神经网络

在每一层输出的特征图(feature
 

map)上的像素点在输入图片上的映射区域。更通俗的解释

是,特征图上的一个点对应输入图上的一个区域。1989年,LeCun将反向传播算法与权值共

享结合,提出了卷积神经网络,并首次成功地将其应用到美国邮局的手写字符识别系统中。

1998年,LeCun
 

又提出了卷积神经网络的经典网络模型LeNet-5,从而进一步提高手写字符

识别的准确度。
通常,人们对外界的感知是从部分到整体的过程。在图像中,像素点之间的位置联系是局

部的,即空间位置较远的像素点之间的相关性较弱。而卷积神经网络的每个神经元只需对局

部图像进行感知,然后在更高层将这些局部的信息综合起来,从而获取全局信息。
卷积神经网络架构可用于手写数据集的分类,如图5-13所示。从这个示例可以发现卷积

神经网络的基本功能可以分解为4个关键领域:
 

输入层、卷积层(convolution
 

layer)、池化层

(pooling
 

layer)及全连接层(fully-connected
 

layer)。与其他形式的人工神经网络类似,输入层

提供图像的原始像素信息。卷积层和池化层通常会设置多个,并采用交替方式排列,即一个卷

积层连接一个池化层,再接一个卷积层,以此类推。通过这种简单的层次结构,卷积神经网络

可以使用卷积和降采样技术对原始输入进行逐层转换,从而进行特征提取,并最终通过连接全
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连接层进行分类处理。卷积神经网络通过卷积操作和池化操作学习输入特征的局部模式。随

着网络层数的叠加,卷积神经网络将不断地对这些局部信息进行组合和抽象,最终可以学习到

更高级的特征。

图5-13 LeNet-5卷积神经网络

接下来将详细描述每个层,并结合实际的例子来理解卷积神经网络是如何利用各个层在

图片中进行特征提取的。

5.3.1 卷积层

卷积层在卷积神经网络的运作方式中起着至关重要的作用。该层的参数主要是可学习的

卷积核。当数据到达卷积层时,卷积层将计算神经元的权重与连接到输入区域的标量的乘积,
以确定连接到输入的局部区域的神经元的输出。当输入数据为图片时,实际上输入神经网络

的并不是彩色图片,而是一系列数字。如图5-14所示,图像上有一个灰色方块组成的X形,其
中灰色方块表示值为1的像素点,白色方块表示值为0的像素点。当神经网络要处理这么多

数据信息时,卷积神经网络就能够充分发挥其优势。如果要识别出这个X,只需要通过卷积神

经网络识别出左下和右下的斜线即可。

图5-14 卷积核

卷积计算的结果如图5-15所示,可以看到图中数值越大,表示越符合卷积和右下斜线的

特征,因此数值较大的区域基本上对应着原图上有斜线的部分。同理,如果想要计算左下斜线

的部分,可以用左下斜线的卷积核进行相应的计算。
传统的神经网络和机器学习方法通常需要对图像进行复杂的预处理,以便提取特征,然后

将得到的特征输入神经网络中。通过引入卷积操作,我们能够利用图片空间上的局部相关性,
从而自动提取特征。一般情况下,卷积层包含多个卷积核,对应多个通道。这是由于权值共

享,每个卷积核只负责捕获一种特征。如果想要提高卷积神经网络的表达能力,就需要设置更
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图5-15 卷积计算的结果

多的卷积核。如图5-16所示,卷积操作有以下3个重要的参数。
(1)

 

卷积核尺寸:
 

感受野的大小,一般指卷积核的长和宽,如3×3的卷积核。
(2)

 

卷积核步长:
 

卷积核在核宽度方向上每次移动的距离。例如,步长为1表示每次移动

1格,步长为3则表示每次移动3格。
(3)

 

卷积核的数量:
 

对应卷积核输出特征的深度。每个卷积核的输出为一个通道,多个

卷积核堆叠就会形成一个特征立方体。例如,如果有4个不同的卷积核,那么就会形成由4个

特征平面组成的立方体。

图5-16 卷积核的参数

5.3.2 池化层

接下来进入池化层。实际上,一张图的像素非常多,因此计算它们的信息需要大量时间。
为了减少计算负担,需要对图片进行压缩,而这正是池化层的作用。图像具有一种“静态性”的
属性,即某个图像区域有用的特征极有可能在其他区域也适用。池化层的任务是根据不同位

置的特征进行聚合和统计。其目的是逐步降低表示的维度,从而进一步降低参数数量和模型

的计算复杂度。常见的池化方法包括以下3种。
(1)

 

最大池化(max
 

pooling):
 

通过选取图像区域上某个特征的最大值来代表这个图像区

域的特征。
(2)

 

最小池化(min
 

pooling):
 

通过选取图像区域上某个特征的最小值来代表这个图像区
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域的特征。
(3)

 

平均池化(average
 

pooling):
 

通过计算图像区域上某个特征的平均值来代表这个图

像区域的特征。
如图5-17所示,这里采用了最大池化方法。该过程非常简单,只需从4个像素点中保留

最大值。通过多次迭代计算,最终可以得到一个更小的图像。可以看到,压缩后的图像仍然保

留了原有的特征。

图5-17 池化操作

5.3.3 全连接层

池化层得到的结果虽然已经提取了特征,计算机仍然无法直接识别这些特征。这时需要

使用全连接层。如图5-18所示,将两个3×3的图像展开并拼接成一维数组。这个数组是从

图片中提取的特征表示。在识别图片的类别之前,计算机会通过训练样本进行训练。完成训

练后,计算机会为每个特定的图像保存一个特征向量。然后,计算机将用于识别图像的特征向

量与训练后得到的特征向量进行比较,根据相似度进行识别。实际上,全连接层可以看作一个

大小为1×1的卷积核的卷积层。全连接层中的每个单元都与前一层的所有单元紧密相连。
在典型的卷积神经网络体系结构中,全连接层通常位于末端。如图5-18所示,经过训练的卷

积神经网络可以成功识别字母X。

图5-18 将图片展开并拼接
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5.3.4 卷积神经网络的特点

卷积神经网络演变自多层感知机,具有局部连接、权值共享和降采样等特性,在图像处理

方面表现出色。相比其他神经网络,卷积神经网络的特殊之处在于权值共享和局部连接。局

部连接使得网络能够获取图像的局部特征,而权值共享则降低了网络的训练复杂度。此外,池
化操作实现了数据的降维,使得低层次的局部特征能够组合成为更高层次的特征,从而获得整

个图像的特征表示。
在传统的神经网络结构中,每个神经元都与上一层的所有神经元全连接。然而,在卷积神

经网络中,上一层的神经元仅连接到下一层的部分神经元,如图5-19所示。

图5-19 全连接与局部连接

在卷积神经网络中,图像像素之间存在局部相关性,每个像素点都有着具体的实际意义。
为了减少模型参数并提取局部特征,采用稀疏的局部连接方式。

卷积核像一个滑动窗口,在整个输入图像中以特定步长滑动,通过卷积运算生成输入图像

的特征图。这个特征图包含了卷积层所提取的局部特征,而卷积核则共享参数。在整个网络

的训练过程中,卷积核中的权值会随着训练的进行而更新。因此,整张图像都使用同一个卷积

核内的参数,实现了权值共享。

5.4 循环神经网络

5.4.1 序列数据

  人工神经网络和卷积神经网络都属于前馈神经网络。前馈神经网络是一种静态网络,数
据传递是单向的。这意味着网络的输出只取决于当前的输入,不具备记忆能力。在实际任务

图5-20 序列数据

中,许多数据都具有上下文关联性,这些数据被称为

序列数据,如文本、语音和视频等。这些数据长度不

固定,而前馈神经网络的输入和输出是固定长度的,
因此难以处理序列数据。在序列数据中,各元素之

间存在一定的关联,因此,在处理序列数据时,需要

考虑之前时间步的数据,而不仅仅是当前时间步的

数据。
现给定一组序列数据Data0,1,2,如图5-20所示。

根据Data0 可以预测Result0,当预测其他数据时,仍
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然只使用单个数据,并且每次使用的神经网络都是相同的。虽然这些数据具有顺序关系,但传

统的神经网络结构无法学习到这些数据之间的相关性。
那么,如何使神经网络能够分析数据之间的相关性呢?

 

可以想象一下人类是如何分析不

同事物之间的关联的。最基本的方式就是记住之前发生的事件。如果让神经网络也具备这种

记忆功能,它在分析数据Data0 后,就可以将结果存储在记忆中。在分析Data1 时,神经网络

会产生新的记忆,这些新的记忆与旧的记忆有关? 因此,可以调用旧的记忆来一起分析数据。
然而,要分析更多有序数据,就需要用到循环神经网络(Recurrent

 

Neural
 

Networks,RNN),
它能够高效地处理序列数据,并记录各个时序的输出。由于先前时间步的输出会影响后续的

输出,因此循环神经网络可以挖掘序列数据中的时序信息和语义信息。

5.4.2 循环神经网络

循环神经网络常用于语音识别、机器翻译、视频解析等领域,它模拟了人脑记忆功能。该

网络利用周期性的隐含层节点连接来捕捉序列数据中的动态信息。在循环神经网络中,一个

序列的当前输出与之前的输出相关联。具体而言,网络会对之前的数据加以记忆并将其应用

于当前输出的计算中。这是通过隐含层之间的相互连接实现的,因此隐含层的输入不仅包括

输入层的数据,还包括上一时刻隐含层的输出。将循环神经网络展开成一个全连接的神经网

络,如图5-21所示。可以看到隐含层中的神经元不仅与上下层的神经元互相连接,还与同层

的其他节点互相连接。
理论上,循环神经网络可以处理任意长度的序列数据。然而,在实际应用中,为了降低复

杂度,通常会假设当前的状态只与前面的几个状态有关。循环神经网络由多个循环体堆叠而

成,为了方便堆叠,循环体有两类输出:
 

隐含层输出和最终输出。循环体及其按时间展开后的

效果如图5-22所示。

图5-21 将循环神经网络展开成全神经网络 图5-22 循环体及其按时间展开后的效果

在同一个隐含单元中,在t-1时刻,接收了xt-1 的输入;
 

在t时刻,接收了xt 的输入。
在t+1时刻,接收了xt+1 的输入。也就是说,同一个隐含单元中在不同时刻会接收到不同的

输入。

st 的输入包括xt 和st-1,xt 是当前时刻的输入,st-1 是上一时刻的信息。其中,st 是序

列在时间t处的记忆单元,缓存了之前的信息。f 通常是非线性的激活函数,如Tanh函数或

ReLU函数,st 的更新公式如下所示:
 

st=f(Uxt+Wst-1) (5-17)

  ot 是序列在时间t处的输出,softmax是激活函数,当然也可以使用其他的激活函数,其
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更新公式如下:
 

ot=softmax(Vst) (5-18)

  在传统神经网络中,每个网络层的参数都是独立的。然而,在循环神经网络中,每一步的

输入都共享相同的U、V 和W 参数集。换句话说,循环神经网络中的每一步所执行的任务都

是相同的,只是输入数据不同,从而极大地减少了需要学习的参数数量。当展开循环神经网络

时,它变成一个多层的网络。在一个多层传统神经网络中,连接xt 到st 之间的U 矩阵与连接

xt+1 到st+1 之间的U 矩阵是不同的;
 

然而,对于循环神经网络,这些U 矩阵是相同的。同样

地,连接st-1 与st 之间的W、连接st 与ot 之间的V 也是相同的。尽管图5-22中每个时间步

都有输出,但并非每个时间步的输出都是必需的。例如,在需要预测一条语句表达的情感时,
仅需要最后一个单词的输出,而不需要每个单词的输出。循环神经网络的关键在于隐含层,该
层可以捕获序列信息。

5.4.3 循环神经网络的变体

在训练中,原始的循环神经网络随着训练时间的增加和网络层数的增多,容易出现梯度爆

炸或梯度消失的问题,导致无法处理长序列数据和捕获长距离依赖关系的问题。为解决这一

问题,提出了改进方案,即长短期记忆神经网络(Long
 

Short-term
 

Memory,LSTM)。本节将

详细介绍LSTM的网络架构。

LSTM是目前最知名、最成功的循环神经网络改进之一。它具备对重要的信息进行长期

记忆的能力,一定程度上缓解了梯度消失的问题。与传统的循环神经网络相比,LSTM 在

st-1、xt 的基础上加了一个长时记忆状态ct-1(cell
 

state)来计算st,同时对网络模型内部进

行了精心设计,增加了遗忘门ft、输入门it、输出门ot 三个门控单元以及一个内部记忆神经

元c~t。遗忘门ft 的作用是控制前一步记忆单元中信息被遗忘的程度,输入门it 则控制当前

记忆中的信息更新到记忆单元的程度,而输出门ot 则决定了当前的隐含状态的输出。在训练

好的网络中,当输入序列不包含重要信息时,LSTM 遗忘门的值接近于1,输入门的值接近于

0,这有助于保留过去的信息,实现了长时记忆的功能。然而,当输入序列中出现了重要信息,
且该信息意味着之前的记忆不再重要时,输入门的值会接近于1,而遗忘门的值会接近于0,从
而实现了旧记忆的遗忘,同时新的重要信息被纳入记忆。通过这样的设置,整个网络更容易学

习到序列之间的长期依赖关系。
图5-23展示了LSTM的网络架构。

图5-23 LSTM的网络架构
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经典的LSTM中,第t步的更新计算公式如下所示:
 

xinput=concat(st-1,xt) (5-19)

  遗忘门神经元:

ft=σ(xinput·Wf +bf) (5-20)

  输入门神经元:

it=σ(xinput·Wi+bi) (5-21)

  记忆门神经元:

c~t=Tanh(xinput·Wc +bc) (5-22)
 

  遗忘后的长时记忆:

c~'t-1=ft·ct-1 (5-23)

  输入后的记忆:

c~'t=it☉c
~
t (5-24)

  输出门神经元:
  

ot=σ(xinputWo +bo) (5-25)

  t时刻的长时记忆:
 

ct=
 

c~'t-1+c
~'t (5-26)

  t时刻的短时记忆:
 

st=ot☉Tanh(ct) (5-27)
其中,xinput指的是对上一时刻t-1的记忆状态st-1 以及当前时刻t的向量输入xt 进行特征

维度的拼接所得到的结果。σ指的是Sigmoid函数。Wf、bf、Wi、bi、Wo、bo 是各个门神经元

的可学习参数。遗忘门、输入门以及输出门均采用Sigmoid作为激活函数,因此输出向量ft、

it、ot 的每个元素均为0~1,用于调节各维度信息流通过门的数量;
 

而记忆门与遗忘门、输入

门和输出门神经元的输出向量具有相同的维度。不同的是,记忆门使用的激活函数是Tanh,
因此其输出向量c~t 的每个元素均为-1~1。

5.4.4 双向LSTM 之特征提取
 

ELMo

ELMo于2018年3月提出,源自论文Deep
 

contextualized
 

word
 

representations。作者

认为好的词表征模型应该能够同时兼顾两个问题:
 

一是处理词语用法在语义和语法上的复杂

用法;
 

二是根据不同语境灵活调整词语的表征。传统的 Word2Vec或者Glove只能解决第一

个问题,它们生成的词向量是静态的,也就是说每个词的向量化表示是固定的。然而,很多单

词在不同的语境下有不同的含义。例如,“我去洗手间方便一下”和“你今晚几点方便”这两句

话中的“方便”表达的意思显然不同。因此,在这种情况下,需要一种动态的词向量能够根据语

境来表示单词,ELMo所做的就是这件事。该模型会根据上下文来推断每个词对应的词向量,
并能够根据不同语境来理解多义词的含义。值得一提的是,ELMo也是预训练语言模型的先河。

ELMo的网络结构采用了双层双向LSTM,该语言模型的训练任务目标是根据单词w 的

上下文来正确预测单词w,其中w 之前的单词序列称为上文,之后的单词序列称为下文。对

于前向的LSTM中的第t个时刻而言,由于其模拟的是语言模型,所以第t个时刻的输出为

P(wn|w1,w2,…,wn-1) (5-28)

  对于整个序列的输出有

P(h1,h2,…,hn)=∏
n

k=1
P(hk|h1,h2,…,hk-1) (5-29)
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  同理,对于后向的LSTM而言,其计算结果为

P(h1,h2,…,hn)=∏
n

k=1
P(hk|hk+1,hk+2,…,hn) (5-30)

  综上所述,对于第一层的BI-LSTM,可以综合前向和后向的两个LSTM 得到输出的似然

函数为

∑
n

i=1
log(P(hi))=log(P(hi|h1,h2,…,hi-1);θx,θleft,θs)+

log(P(hi|hi+1,hi+2,…,hn);θx,θright,θs) (5-31)
其中,三个θ分别表示输入的参数、不同方向的LSTM 的参数和Softmax的参数。图5-24展

示的是ELMo的模型架构。

图5-24 ELMo预训练语言模型

图5-24左侧的前向双层LSTM代表正向编码器,它接收从左到右顺序排列的上下文文

本(除了要预测的单词w)context-before;
 

右侧的逆向双层LSTM代表反方向编码器,接收从

右到左逆序排列的下文文本context-after。每个编码器都由两层LSTM堆叠而成。该网络结

构在自然语言处理领域被广泛应用。通过使用大量的语料库训练该网络结构进行语言模型任

务,可以事先预训练出模型。如果成功训练了该模型,在输入新的句子X 时,每个单词都可以

得到三个对应的嵌入向量;
 

最底层是单词初始化的嵌入向量;
 

第一层是双向LSTM中对应单

词位置的嵌入向量,这一层更多地编码了单词的句法信息;
 

第二层是LSTM中对应单词位置

图5-25 有向图

的嵌入向量,这一层更多地编码了单词的语义信息。因此,正向编码

器和反向编码器都会获得相应单词的嵌入向量。接下来,为这三个嵌

入向量中的每一个分配一个权重a(可以通过学习获得),并根据各自

的权重进行加权求和以将它们整合成一个向量。然后,将整合后的向

量作为输入 X 句子中对应单词的特征,用于下游任务。换句话说,

ELMo的预训练过程不仅学习了单词的嵌入向量,还学习了一个双层双

向LSTM网络结构,这两者都非常有用。图的形式存在如图5-25所示。

5.5 图神经网络

随着机器学习、深度学习的快速发展,语音、图像、自然语言处理等领域取得了巨大的突

破。然而,这些领域中的数据通常具有非常简单的结构,例如序列或网格数据,而深度学习在

处理这种类型的数据方面表现出色。然而,在实际工作中,并不是所有事物都能以序列或者网

格形式来表示,例如,社交网络、知识图谱和生物网络等往往以图的形式存在,其中元素之间的
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关系非常复杂。因此,许多学习任务需要有效地处理这种丰富的图数据。
图结构数据的复杂性对现有机器学习算法提出了重大挑战。图结构数据具有不规则性,

每张图大小不同、节点无序,并且图中的每个节点都可以有不同数量的邻节点,这使得一些在

图像中容易计算的重要运算(如卷积操作)不能直接应用于图结构数据。此外,现有机器学习

算法的核心假设是实例之间彼此独立而图结构数据中的每个实例都与周围的其他实例相关,
包含复杂的连接信息,用于捕获数据之间的依赖关系,包括引用、朋友关系和相互作用等。因

此,如何利用深度学习方法对图结构的数据进行有效的分析和推理已经引起了广泛的研究与

关注。图神经网络(GNN)是处理图结构数据中相邻节点间信息传播和聚合的重要技术,它有

效地将深度学习的理念应用于非欧几里得空间的数据上。本节将分类介绍不同类型的图结

构,并分析对比不同的图神经网络技术。

5.5.1 图结构定义

图神经网络所处理的数据为在欧氏空间内特征表示为不规则网络的图结构数据。基本的

图结构定义为(G,V,E),其中V 代表节点集合,E 表示边集合。在空间上,图结构的变化可以

从节点和边来进行区分,如边异构的有向图、权重图和边信息图,以及节点异构图。
(1)

 

有向图是指在图结构中,连接节点之间的边包含指向性关系,如图5-25所示。有向

图节点之间的关联包含方向的传递性关系。对于图神经网络而言,这种传递关系类似于深度

学习神经网络中神经元之间的信号传递结构。有向图的输入是各个节点所对应的参数。
(2)

 

权重图是指在图结构中的边包含权重信息,这些权重可以有效地描述节点之间相互

作用的可靠程度,定量地表现关系的连接强度,如图5-26所示。
(3)

 

边信息图是指在图结构中存在不同结构的边,节点之间的关联关系可以包含权重、方
向以及异构的关系,如图5-27所示。例如,在一个复杂的社交网络图中,节点之间的关系既可

以是单向的“关注”关系,又可以是双向的“朋友”关系。对于包含复杂边信息的图结构,简单的

权重限制无法直接表示复杂的关系。
(4)

 

节点异构图是指在图中的节点属于多个不同的类型的图结构,如图5-28所示。这种

图结构往往可以根据异构节点的类型对其进行向量表示。为了实现节点的向量表示,可以使

用one-hot等编码方式。

图5-26 权重图
  

图5-27 边信息图
  

图5-28 节点异构图

5.5.2 通用的图神经网络框架

图神经网络在深度学习中的应用对于处理非欧几里得数据具有非常重要的意义。特别

是,它可以用于传统贝叶斯因果网络的解释的、以定义深度神经网络关系可推理和因果可解释

的问题。下面总结和归纳了现有的图神经网络算法,并提出了一个通用的图神经网络结构。
这个图神经网络的推理过程包括以下几个步骤。
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(1)
 

图节点预表示:
 

通过图嵌入(graph
 

embedding)的方法对图中每个节点进行嵌入表示。
(2)

 

图节点采样:
 

对图中每个节点或节点对的正负样本进行采样。
(3)

 

子图提取:
 

提取图中每个节点的邻节点构建n 阶子图,其中n 表示子图包含目标节

点的n 阶(跳)邻节点,从而形成通用的子图结构。
(4)

 

子图特征融合:
 

对每个输入神经网络的子图进行局部或全局的特征提取。
(5)

 

生成图神经网络和训练:
 

定义网络的层数和输入输出的参数,并对图数据进行网络

训练。
接下来将以几个经典的图神经网络模型为线索,介绍图神经网络的发展历程。

5.5.3 图卷积网络

图卷积网络(GCN)是图神经网络的“开山之作”,它首次成功地将卷积操作引入图结构数

据处理中,并给出了具体的推导。其中涉及复杂的谱图理论,推导过程较为复杂,这里不再介

绍。尽管推导过程比较复杂,但最终的结果非常简单明了。GCN将原始图结构的数据G=
(V,E)映射到一个新的特征空间:

 

fG →f* (5-32)

  GCN的分层传播规则如下:
 

Hl+1=σ(D
̬-

1
2A
̬
D-̬

1
2Hlwl) (5-33)

其中,A
̬
=A+I,A 是原始的邻接矩阵,I 是单位矩阵,即对角线为1,其余全为0,D

̬
是A
̬

的度

矩阵,H 是每一层所有节点的特征向量矩阵,对于输入层而言,H0 就等于特征矩阵X
 

,σ是非

线性激活函数,wl 表示的是当前卷积层变换的可训练参数矩阵。GCN善于学习编码图的结

构信息,因此能够学习到更有效的节点表示,从而在下游任务中相较于传统方法表现出显著的

提升。然而,GCN也存在一些明显的缺点。首先,GCN需要将整个图放到内存和显存,这会

导致大量的内存和显存消耗,因此难以处理大型图;
 

其次,GCN在训练时,需要知道整个图的

结构信息(包括待预测的节点),这在某些现实任务中并不可行,例如使用今天训练的图模型来

预测明天的数据,因为明天的节点信息是无法获取的。

5.5.4 GraphSAGE

为了解决 GCN 存在的两个缺点,研究人员提出了 GraphSAGE(Graph
 

Sample
 

and
 

Aggregate)。在介绍GraphSAGE之前,需要先了解归纳式学习(inductive
 

learning)和直推式

学习(transductive
 

learning)。由于图数据和其他类型数据有所不同,图数据中的每个节点都

可以通过边的关系利用其他节点的信息。这带来了一个问题:
 

当使用GCN进行训练时,它输

入整个图,并在收集邻节点信息时使用测试和验证集的样本,这被称为直推式学习。然而,大
多数机器学习问题都是归纳式学习,因为通常会将样本集分为训练/验证/测试,并且仅使用训

练样本进行训练。这种方法的优势在于能够处理新加入的节点,并利用已知节点的信息生成

嵌入向量来表示未知节点,而GraphSAGE正是采用这种方法实现的。GraphSAGE是一种归

纳式学习框架,其具体实现包括采样(sample)和聚合(aggregate)两个步骤。其中,采样指的

是从邻节点中取得样本,而聚合是指获取邻节点的嵌入向量之后如何将这些嵌入向量汇聚以

更新节点自身的嵌入向量信息。图5-29展示了GraphSAGE学习的过程。
第一步,对邻节点进行采样;

 

第二步,使用聚合函数聚合这些邻节点信息以更新节点的表

示向量(嵌入);
 

第三步,根据更新后的节点表示预测节点的标签。
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图5-29 GraphSAGE学习的过程

GraphSAGE通过采样机制成功解决了GCN需要整个图信息的问题,并克服了GCN训

练时内存和显存方面的限制。即使对于未知的新节点,GraphSAGE也能够提供有效的表示。
此外,该模型的参数数量与图中节点个数无关,从而使得GraphSAGE能够处理更大的图。然

而,GraphSAGE也存在一些缺点。由于每个节点可能具有大量邻节点,GraphSAGE的采样

方法未考虑不同邻节点的重要性差异,因此在聚合计算过程中,邻节点的重要性在不同节点间

可能存在差异。

5.5.5 图注意力网络

为了解决GraphSAGE在聚合邻节点时未考虑不同邻节点重要性的问题,图注意力网络

(Graph
 

Attention
 

Networks,GAT)借鉴了Transformer中的注意力机制。如今,注意力机制

已经被广泛应用于基于序列的任务中,并具有放大数据中最重要部分影响的优点。在计算图

中的每个节点的表示时,GAT会根据邻节点特征的不同来为其分配不同的权值。GAT的图

卷积运算定义如下:
 

ht
i=σ ∑j∈Ni

α(ht-1
i ,ht-1

j )Wt-1ht-1
j  (5-34)

其中,α是一个注意力函数,它自适应地控制相邻节点j对于节点i的贡献。为了使模型更好

地适应不同的子空间,并提高其拟合能力,该方法引入了多头注意力机制。这意味着同时使用

多个自注意力计算,然后将计算的结果合并(连接或者求和):
 

ht
i=‖K

k=1σ ∑j∈Ni

αk(h
t-1
i ,ht-1

j )Wt-1
k ht-1

j  (5-35)

  此外,由于GAT结构的特性,它无须使用预先构建好的图,因此GAT既适用于直推式学

习,又适用于归纳式学习。训练GCN时无须了解整个图结构,只需知道每个节点的邻节点即可。
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