
第3章

感 知 机

  本章重点

• 掌握分类的基本概念。

微课视频

• 理解评价分类模型的指标。

• 了解感知机的发展历史。

• 掌握建立感知机模型的方法。

• 掌握求解感知机的方法。

• 能证明感知机方法的收敛性。

• 了解多层感知机的结构。

分类问题是监督学习的重要内容。本章首先介绍分类的基本概念和评价分类模型的指

标,然后介绍最简单的分类模型———感知机(perceptron)。它是一种线性二分类模型,能通

过超平面将数据分开。二分类模型是指样本的类标记只取两种值,如只取0或1。它与第2
章介绍的线性回归模型不同,线性回归模型输出的值为实数,而分类模型输出的值为整数。
尽管感知机算法非常简单,但当前流行的很多机器学习算法(如深度神经网络)都受它的思

想影响。
本章介绍感知机的发展历史、模型结构和相应的算法,包括详细证明感知机的收敛性,

最后介绍与深度神经网络密切相关的多层感知机。

3.1 分类的定义及应用

线性回归模型通常是用来预测一个连续值,例如一个城市的房价、投资的收益等,其输

出变量是连续型变量。这种回归问题在某些情况下可以用概率理论来解释,即可以假设输

入变量与输出变量之间的差异服从正态分布。但是在实际应用中,预测问题的结果并不都

是一个实数值,例如,预测一个城市的房价是涨还是跌,明天的天气是晴、阴还是下雨等。这

类问题的输出变量就变成了一个离散型变量,这种变量的取值称为类标记,这类应用问题称

为分类问题(classificationproblem)。分类问题又分为以下两种类型。
(1)二分类问题。大量的应用都属于二分类问题,如生物学中鉴定是癌细胞还是正常

细胞;网页浏览分析中的点击和未点击;在信息安全领域,可以根据用户的信息来判断对其

是否有入侵网站的可能;在工业生产领域,可以结合工程实际项目对机械分类,从而构建一

个机械故障诊断模型,这有助于提高作业效率。
(2)多分类问题。多分类是指样本的类标记有两个以上,属于这种分类问题的应用也
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很多,如图像分类、手写数字识别问题(具体见3.4节中的多层感知机);在银行金融业务中,
可以根据客户现有的资产和资金活动记录构建一个客户分类模型,对客户按照贷款风险等

因素进行分类。同时,多分类模型在图像处理与识别、互联网搜索等领域都有广泛应用。文

本分类是多分类问题中最常见的一种,文本可以是日常可见的新闻报道、网页、杂志期刊、电
子邮件、广告传单、学术论文、小说等。文本分类是指用计算机对文本集中的数据按照一定

的分类体系或标准进行分类标记,输入是文本的特征向量,输出是文本的类别(或类标记)。
输出的类别大致与文本内容相关,如政治、军事、体育、经济等;也可以是文本中的某些观点,
如正面意见、反面意见;还可以根据不同的应用场景确定类标记,如垃圾邮件、非垃圾邮件

等。文本分类通常要先对文章中的单词进行划分,每个单词对应一个特征,再根据不同的分

类要求建立不同的分类模型。这些多分类问题可以用多项式分布建立模型。
分类问题与线性回归问题类似,但也有一点区别。假定有一系列训练数据集(x1,y1),

(x2,y2),…,(xn,yn),从数据中得到一个分类模型或一个分类决策函数,被称为分类器

(classifier)。分类器对新输入的数据进行输出的预测,此过程称为分类。分类问题与线性

回归问题的主要区别在于输出变量的取值不同,在线性回归问题中,输出变量的值为实数,
是连续值;而在分类问题中,输出变量的值为整数,是离散值。这一区别导致建立线性回归

模型和分类模型的方法有比较大的不同。
下面通过具体例子来解释不能用线性回归模型来解决分类问题。对于二分类问题,其

类标记y 的取值为

y=
0, 输出为第一类

1, 输出为第二类{
然后,可以对类标记y 建立线性回归模型。当将样本x 输入给所建立的模型,模型的输出

结果如果大于0.5,x 为第二类;反之,则预测为第一类。这样的做法是可行的,得到的结果

可视为一个粗略估计,仍具有意义。
但是对于两个以上的类标记,这种方法就无能为力了。类标记y 的输出值有3种取

值,即

y=
1, 输出为第一类

2, 输出为第二类

3, 输出为第三类
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这类情况有时无法通过线性回归模型来预测y 的类别。如银行预测下一个客户所办理的

业务为存款、取款和挂失,若要预测这3种业务之间严格的逻辑顺序和可量化的区间,要用

线性回归模型进行处理会非常困难。

3.2 评价分类模型的指标

分类问题是监督学习中的重要组成部分,它主要由特征选择、模型学习(训练)、模型评

估、对输入数据进行类标记预测等组成。在建立分类模型时,首先根据已知的训练数据集选

择有效的学习方法训练出一个分类器(分类模型),再利用得到的分类器对新的输入数据进

行类标记预测。对于训练得到的分类模型,需要通过各项指标来对其进行评价。下面将详



第3章 感知机 35   

细介绍评价分类模型的指标。
对于二分类模型,假设其类标记分为正的(positive)类标记和负的(negative)类标记,如

可以将为1的标记看成是正的类标记,将为0的标记看成是负的类标记。
在介绍二分类的评价指标之前,先介绍与之相关的4个概念。
(1)真正例(truepositive,TP):样本的实际类标记为正,模型预测的类标记也为正,这

是对具有正标记样本的正确预测。
(2)伪反例(falsenegative,FN):样本的实际类标记为正,模型预测的类标记为负,这

是对具有正标记样本的错误预测。
(3)伪正例(falsepositive,FP):样本的实际类标记为负,模型预测的类标记为正,这是

对具有负标记样本的错误预测。
(4)真反例(truenegative,TN):样本的实际类标记为负,模型预测的类标记也为负,

这是对具有负标记样本的正确预测。
评价分类模型的常见指标有精确率(precision)、召回率(recall)、F1 值、PR曲线以及

ROC曲线等。
(1)精确率:在预测为正的类标记中,真正为正标记的样本所占的比例。其计算公

式为

P=
TP

TP+FP
  (2)召回率:在所有为正的类标记的样本中,被预测为正标记的样本所占的比例。其

计算公式为

R=
TP

TP+FN
  (3)F1 值是精确率和召回率的调和均值,具体定义为

2
F1

=
1
P +

1
R

  这个公式可以简化为

F1=
2TP

2TP+FP+FN
  在某些应用中,可能需要精确率越高越好;而在有些应用中,需要召回率越高越好;例
如,对嫌疑人定罪,其原则是不错怪一个好人,这种情况就需要FP要尽量小,即本身没有犯

罪(类标记为负),尽量不要预测成犯罪(类标记为正)。而在地震的预测中,若不发生地震为

正标记,发生地震为负标记,需要FN要尽量小。
(4)PR曲线:以召回率R 为横轴、以精确率P 为纵轴绘制的曲线。PR曲线反映了召

回率与精确率之间的关系。在实际应用中,经常需要对这两个指标进行权衡,PR曲线对此

有很大帮助。为了绘制PR曲线,需要先计算P 和R。具体的计算方法:对于给定的测试

集,先用模型计算测试集中每个样本的预测值(或概率);然后对这些值按从小到大排序,将
排序后的值取一部分作为阈值数组,将数组中每个元素作为阈值;再将测试数据集中每个样

本的预测值与阈值比较,大于或等于这个阈值的样本被认为是正样本,小于该阈值的样本被

认为是负样本;分别计算出TP、TN、FN、FP;最后计算出召回率和精确率。在sklearn中有

一个metrics包,该包提供了一个名为precision_recall_curve()的函数来计算召回率和精确
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率,然后绘制PR曲线。绘制的PR曲线如图3.1所示。

PR曲线有时可以用来比较模型的好坏,如分类器A的PR曲线始终在分类器B的PR
曲线上方,则表明分类器A要比分类器B好;另外一种比较模型好坏的方法是利用PR曲

线的平衡点(平衡点是指召回率与精确率相等的地方),通常认为,如果分类器A的平衡点

比分类器B的平衡点大,则表明分类器A要比分类器B好。

图3.1 PR曲线

(5)ROC曲线:ROC是受试者操作特征(receiveroperatorcharacteristic)的简称。在

二分类问题中,也常用该曲线进行模型比较,曲线的横坐标是召回率,纵坐标是假正例率

(falsepositiverate,FPR)。FPR为

FPR=
TP

TN+FP
  对于有限个测试样本,其绘制ROC曲线与绘制PR曲线类似。当一个分类器的ROC
曲线被另一个分类器的ROC曲线包住时,就表明后者的性能要好于前者。若两个分类器

的ROC曲线发生交叉,则很难比较两个分类器的好坏。也可以通过ROC曲线下面积(area
underthecurve,AUC)来判断分类器的好坏。假设ROC曲线是由下面n 对坐标绘制而

成,即

x1,y1( ) ,x2,y2( ) ,…,(xn,yn)
则估算AUC的公式为

AUC=
1
2∑

m-1

i=1

(xi+1-xi)(yi+yi+1)

  (6)正确率(accuracy):被模型预测正确的样本(包括真正例和真反例)数占整个样本

的比例,具体计算公式为
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ACC=
TP+TN

TP+TN+FN+FP
  (7)错误率(errorrate):被模型预测错误的样本(包括伪正例和伪反例)数占整个样本

的比例,具体计算公式为

ERR=
FP+FN

TP+TN+FN+FP
  对于多分类模型(多分类器),正确率和错误率可以作为其评价指标。而其他的指标通

常不会作为评价多分类模型的指标。

3.3 感知机原理

1943年,心理学家 WarrenMcCulloch和数理逻辑学家 WalterPitts提出人工神经网络

的基本概念以及人工神经元的数学模型,从而开创了人工神经网络研究的时代。1949年,
心理学家DonaldHebb在论文中提出了神经心理学理论,Hebb认为神经网络的学习过程

最终是发生在神经元之间的突触部位,突触(synapse)的连接强度随着突触前后神经元的活

动而变化,变化量与两个神经元的活性之和成正比。
心理学家FrankRosenblatt受到Hebb思想的启发,在 NewYorkTimes上发表名为

Electronic‘Brain’TeachesItself 的文章,首次提出了可以模拟人类感知能力的机器,并
称其为感知机,并于1958年提出了感知机模型,该模型是当时人工智能项目的一部分,该项

目主要研究分类问题。FrankRosenblatt研究的内容在20世纪50年代被称为神经动力

学,并在1961年被公布。当时正是第一波人工智能的高潮,人们对人工智能充满了热情,甚
至可以用狂热来形容,感知机的出现,刺激了人们对人工智能的期待。最初的感知机是在硬

件中实现的,采用400个光电传感器来构造一个光栅图像,其中每个光电传感器连接到一个

电位器,通过调整权重因子进行控制,从而实现原始单层神经模型。这种模型没有层次特

征,没有固定大小的局部感受野(localreceptivefield),因为所有400个光电传感器就代表

感受野。感知机不只是进行前馈(feed-forward)调整,还可以通过横向和反向的一些反馈来

强化正和负。感知机安装在一个机柜中,有一个电缆板,用于手动将光电传感器连接到具有

权重的电位器上,从而形成感受野。为了调整权重,可在软件的控制下连接到每个电位器的

电动机上,或通过旋转按钮进行调节。
在神经网络中有一个重要概念:局部感受野。它在深度神经网络中也非常重要。局部

感受野的概念受神经生物学的启发。在神经生物学观察到神经元处理的局部区域之间存在

局部竞争,有人推测神经元触发的激活函数与一些线性函数相似,如空间相邻像素之间的局

部直方图均衡。因此人们实现这种激活函数是为了在人工神经网络模型中模仿这种竞争。
此外,可通过在输入上重叠的局部感受野(或对输出池化)模拟这种竞争。可将输入数据建

模成视觉感受野的形式。其中,注意区域能按方向跨图像移动,例如,扫描图像,直接注意某

个位置,或通过扫视运动来抖动以获得更好的分辨率。
卷积神经网络实现的局部感受野基于神经学的概念。在二维图像上使用n×m 个滑动

窗口模拟人类视觉系统中的局部感受野。虽然卷积神经网络可以使用平铺(非重叠的)窗
口,但也可以使用重叠窗口,这种情形下卷积窗的步长可为1(或更大)。局部感受野通常按
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独立、无序(即与其他窗口或特征无关)方式进行处理和存储,并在空间上没有关系。卷积神

经网络简单地学习和记录特征,并且分类器会根据特征强度进行判别。
感知机是大多数前馈神经网络的基础,对神经网络的发展起着关键性作用。单层感知

机在线性可分数据集上才有较好的表现,正是如此,使得当年许多研究人员放弃多年的人工

神经网络研究,从而使当时的人工智能热潮退去。后来人们发现多层感知机(multilayer
perceptron,MLP)模型能克服单层感知机的许多限制,并且在20世纪80年代使用反向传

播方法进行改进。感知机模型共包含3个部分:结构、数学表示、算法。

3.3.1 感知机的结构

感知机结构有3层:激励单元(S 单元),相关单元(A 单元)和响应单元(R 单元)。整

个结构如图3.2所示。

图3.2 感知机模型的结构

S 单元是输入信号,如呈现给视网膜的图像,输入信号的密度或数量会随着离中心点越

远而呈指数下降,这样做是依据径向递减视网膜神经分布的生物学原理。一些著名的计算

机视觉的特征描述符(featuredescriptor)也是基于这种分布模型,如FREAK。S 单元相当

于感受野。

A 单元是相关单元,这是受相关联细胞理论的启发。A 单元连接前面的感受野S。这

种相关联的单元被称为投影区域。

R 单元能从一组具有半随机的A 单元中接收输入。二值输出是最好的输出形式,这也

是受神经生物学的启发。将几个R 单元组合在一起进行目标识别,其效果要比数量较少的

R 单元好。但触发事件的二元性质意味着感知机可以很好地建模AND函数,而不是XOR
函数,这让分类能力受到严重限制。

3.3.2 感知机模型的数学表示

假设训练样本集X⊆Rn,输出空间是y= 1,-1{ }。输入x 表示一个训练样本,x 的类

标记y。感知机模型可由下面函数来表示,即

fx( ) =signwTx+b( ) (3.1)
式中,w 和b为感知机模型参数,w∈Rn 为权重向量,b∈R为偏置(bais),wTx 为w 和x 的

内积;sign(x)是符号函数,即

signx( ) =
1, x≥0

-1, x<0{ (3.2)
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  感知机模型是由参数w 和b决定的。求解感知机模型,就是为了得到模型的参数w 和

b。感知机模型的数学表示如图3.3所示。

图3.3 感知机模型的数学表示

从图3.3可以看出,整个感知机就是只有一个神经元的简单神经网络。其中,φ(·)表
示激活函数(activefunction),对于感知机而言,φ x( )=sign(x);wTx 表示一个神经元。激

活函数是神经网络中最重要的组件之一,在深度学习中经常被使用。
激活函数可以是线性的,如简单的sign(·)或ramp函数;也可以是非线性的,如

sigmoid函数。在卷积神经网络中,卷积结果会传递给激活函数来执行非线性阈值化。非

线性的目标是将纯线性卷积运算转换到非线性解空间中,这样做可以提升性能。此外,非线

性可能会让基于反向传播的训练收敛得更快,即能加快从平坦地方移向局部最小值。
人们在研究中还发现非线性有助于解决数据饱和问题,在图像处理中,由于光照不良或

非常强的光照引起的数值溢出。例如,如果相关输出是0~255中的255,则精心设计的非

线性函数将在某些范围内重新分配极限值255,以克服饱和限制。激活函数产生的非线性

值会受输入数据所使用的数值调节函数(如归一化或白化,也称为局部响应归一化(LRN))
的影响。一些研究人员认为局部响应规一化并不会增加计算的时间。有些研究人员认为激

活函数的基本目标是分解(breakapart)数据,并以非线性方式变换到其他空间,以便每个空

间可以提供更好的方式来表示和匹配特征。
综上所述,可将激活函数(或转移函数)的作用归纳如下。
(1)将非线性引入神经函数。
(2)防止值饱和。
(3)确保神经网络的目标函数是可微分的,以支持基于梯度下降的反向传播方法。
(4)非线性激活函数将纯线性卷积运算变换到非线性解空间,这样可以提高性能。
(5)非线性可在反向传播训练期间带来更快的收敛,即它能通过梯度更快地移向局部

最小值。
下面介绍一些常见的激活函数。
(1)sigmoid函数。
在第4章介绍logistic回归时,还会介绍sigmoid函数。该函数的定义为

σx( ) =
1

1+e-x
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其导数为

σ'x( ) =(1-σ(x))σ(x)

  (2)tanh函数。

tanh函数又称为双曲正切函数,其定义为

tanhx( ) =
sinhx( )

coshx( )
=
exp(x)-exp-x( )

expx( ) +exp-x( )

该函数的导数为

tanhx( )[ ]'=1- tanhx( )[ ] 2= 1+tanhx( )( ) 1-tanhx( )( )

  sigmoid函数和tanh函数如图3.4所示。

图3.4 sigmoid函数和tanh函数

sigmoid函数和tanh函数都是非线性函数,对中间区域的信号增益较大(兴奋区小),对
两侧更大的区域的信号增益较小(双侧抑制)。

(3)softplus函数。

Dugas等将softplus函数作为神经元的激活函数,该函数与神经科学领域提出的脑神

经元激活频率函数很相似。softplus函数的定义为

softplus(x)=log1+ex( )

  若直接使用指数函数作为激活函数,会导致后面的神经网络层的梯度太大,难以训练,
所以通过log函数来减缓上升趋势,加1是为了保证非负性。

softplus函数的导数就是sigmoid函数,即

softplus(x)[ ]'=σ(x)=
1

1+e-x

  (4)ReLU激活函数。
最近,Nair等提出一种称为修正线性单元(rectifiedlinearunit,ReLU)的激活函数,其

定义为

ReLU(x)=max(0,N(0,σ))
式中,N(0,σ)是均值为0、方差为σ的正态分布。

另外,在卷积神经网络中,还有一个称为修正非线性函数(也称为强制非负矫正激活函
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数),它可看成是修正线性单元的一个扩展,其定义为

ReLUx( ) =max(0,x)

  softplus函数可以看作是这个函数的平滑近似版本。
修正非线性函数的导数为

ReLUx( )[ ]'=
0, x<0
1, x>0{

  这4个激活函数的相同之处:单侧抑制、相对宽阔的兴奋边界、稀疏激活性。

3.3.3 感知机算法

在感知机模型中,w 和b是未知的参数,这组参数可由训练数据集得到。在训练好模型

后,可用感知机模型进行预测,也就是通过学习得到的感知机模型,可以对新的输入实例给

出其对应的类别。
假设训练数据集X= x1,y1( ),x2,y2( ),…,xn,yn( ){ } 其中,xi∈Rp,yi∈ 1,-1{ },

i=1,2,…,n。对于训练数据集X,若存在一个超平面W:wTx+b=0将类标记为1和-1
的训练数据集样本分开,则称该训练数据集为线性可分数据集(见图3.5),否则称为线性不

可分数据集(见图3.6)。

图3.5 线性可分数据集

  
图3.6 线性不可分数据集

下面介绍如何得到感知机模型中的参数w 和b,即确定超平面W。假定训练数据集X
都是可分的。

找到能将类标记为1和-1的样本点完全正确分开的分离超平面,就是要找到一个平

面W,使误分类的样本的数量要尽量少,因此可以建立如下的目标函数

min
w,b

-∑
xi∈S

yi wTxi+b( ) (3.3)

式中,S 为误分类点的集合。
下面介绍如何求解式(3.3)。
最初,无法确定超平面,也就不知道哪些样本被误分类。为了解决这个问题,可以随机

选取一个超平面W0(其参数为w0,b0)对训练数据集中的样本进行分类,从而得到误分类的

样本集S0。然后通过迭代方式用梯度下降法求下面这个目标函数的最优解。
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min
w,b

L(w,b)=-∑
xi∈S0

yi wTxi+b( )

该目标函数的梯度为

ÑwL w,b( ) =-∑
xi∈S0

yixi

ÑbL w,b( ) =-∑
xi∈S0

yi

  但在实际的迭代过程中,不会选择所有误分类样本来得到梯度,而是一次随机选取一个

误分类样本(xi,yi),即

w←w+ηyixi (3.4)

b←b+ηyi (3.5)
式(3.4)和式(3.5)中,η>0为步长。这种随机选择样本来计算梯度的方法称为随机梯度法。
在训练深度神经网络模型时,采用得最多的方法就是随机梯度法。随机梯度法有很多种,如
随机梯度下降法、Adam等。这些方法对训练深度学习模型起着至关重要的作用。

在式(3.4)和式(3.5)中η0<η≤1( ) 是梯度下降中的步长,也称为学习率。在这次迭代

中会得到新的w、b,然后用它们构成超平面,并得到新的误分类样本集S1,然后重复上面的

步骤。后面证明每次迭代会让损失函数减小,直到为0。
综上所述,可得到如算法3.1的感知机算法的实现。

算法3.1 感知机算法的实现

输入:训 练 数 据 集 X= (x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn){ },其 中,xi∈Rp,yi∈
+1,-1{ },i=1,2,…,n;学习率η(0<η≤1)。

输出:感知机模型f(x)=sign(wTx+b)中的w、b。
步骤:
(1)选取初值w0、b0。
(2)t=0。
(3)由wt、bt 确定的超平面得到误分类的集合St,从St 中选择一个样本对(xi,yi)

按下面的公式更新wt、bt,即

wt+1 ←wt+ηyixi

bt+1 ←bt+ηyi

  (4)t=t+1。
(5)如查训练数据集中没有误分类样本,则算法停止,否则转至步骤(3)。

这种学习算法有如下直观的解释:对于某个被误分类的样本,可通过调整w、b的值,使
新得到的超平面能对该样本正确分类。

结论:感知机学习算法在线性可分数据集上是收敛的,即在经过有限次迭代后,会找到

一个超平面将训练数据集完全分开。
为了便于叙述和推导,将偏置b 并入权重向量w,记作x̂= xT,1( )T。这样,x̂∈Rp+1,

ŵ∈Rp+1。显然,ŵTx̂=wTx+b。
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由于训练数据集是线性可分的,即存在超平面可将训练数据集完全正确分开,取此超平

面为ŵT
optx̂=wT

optx+bopt=0,使 ŵopt =1,对于任意的样本xi,i=1,2,…,n,均有

yi ŵT
optx̂( ) =yi wT

optxi+bopt( ) >0
所以存在

γ=min
i

yi ŵT
optxi+bopt( ){ }

使

yi ŵT
optx̂i( ) =yi wT

optxi+bopt( ) ≥γ (3.6)

令ŵk-1是第k-1次迭代后得到的权重向量,即

ŵk-1= wT
k-1,bk-1( ) T

对于一个误分类样本xi,则有下面不等式成立:

yi ŵT
k-1x̂i( ) =yi wT

k-1xi+bk-1( ) ≤0 (3.7)

若 xi,yi( ) 是被ŵk-1= wT
k-1,bk-1( )T 误分类的数据,并用这个样本来更新w 和b,则有

wk ←wk-1+ηyixi

bk ←bk-1+ηyi

即

ŵk =ŵk-1+ηyix̂i (3.8)

由式(3.6)及式(3.8)得

ŵT
kŵopt=ŵT

k-1ŵopt+ηyiŵT
optx̂i ≥ŵT

k-1ŵopt+ηγ (3.9)

由此递推即得

ŵT
kŵopt≥ŵT

k-1ŵopt+ηγ≥ŵT
k-2ŵopt+2ηγ≥ … ≥kηγ (3.10)

由式(3.7)及式(3.8)得

ŵk
2= ŵk-1

2+2ηyiŵT
k-1x̂i+η2 x̂i

2

≤ ŵk-1
2+η2 x̂i

2

≤ ŵk-1
2+η2R2

≤ ŵk-2
2+2η2R2 ≤ …

≤kη2R2

(3.11)

式中,· 2 为向量的2范数的平方,R=maxxi ,其中i=1,2,…,n。结合式(3.10)及式

(3.11)可得

kηγ≤ŵT
kŵopt≤ ŵk ŵopt ≤

 
kηR

k2γ2 ≤kR2

于是

k≤
R
γ

æ

è
ç

ö

ø
÷

2

  以上推导表明:迭代次数k是有上界的,即经过有限次迭代后就可以找到将训练数据

集完全正确分开的超平面。这也说明感知机的迭代求解过程是收敛的。
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3.4 多层感知机

感知机仅对线性可分的数据进行正确的分类,但它对线性不可分问题就显得无能为力

了。1969年,MarvinMinsky和SeymourPapery仔细分析了单层感知机在计算能力上的局

限性,证明感知机不能解决异或(XOR)等线性不可分问题,但FrankRosenblatt和 Marvin
Minsky及SeymourPapery等人在当时已经意识到多层神经网络可能会解决线性不可分的

问题。他们设想在单层感知机的输入层和输出层之间加入隐藏层,从而形成多层感知机来

解决该问题。
进一步研究表明,随着隐藏层的层数增多,这种网络结构可以解决任何复杂的分类问

题。表面上看多层感知机是非常理想的分类器,但是训练这样的网络在当时却是一件非常

困难的事情。MarvinMinsky和SeymourPapery的进一步研究表明将感知机模型扩展到

多层网络的物理意义不明确。他们的这一结论使当时的神经网络的研究走向低潮。一

时间人们仿佛感觉以感知机为基础的人工神经网络的研究突然走到尽头。于是,很多专

家纷纷放弃了这方面课题的研究。但仍有一些研究人员没有放弃,坚持在这方面继续研

究。在这个过程当中,有两个比较有影响力的模型:认知机(cognitron)和神经认知机

(neocognitron)。这两个模型可以看成是卷积神经网络的先驱,也是当前大多数深度神经

网络的基础。

3.4.1 认知机

认知机是 Fukushima在 1975 年提出的,这是第一个真正意义上的多层感知机。

Fukushima在基本的感知机模型上加入了深层结构。如果从实际的效果来看,认知机还是

很原始,它不支持低级特征的许多不变性,如低级特征中较小感受野的平移不变性或尺度不

变性,但是对于较高级的特征,能得到更多的不变性,其原因在于当进行卷积次采样时,较高

级的特征会覆盖较大的感受野。认知机受神经生物学的启发,Fukushima给出了几个关于

神经生物学的有趣结果,如分层的Hubel和 Wiesel模型不适用于所有类型的视觉推理,但
可表示神经系统中主要的视觉通路。Fukushima还注意到,Hubel和 Wiesel模型没有在复

杂或超复杂的细胞上指定更高级细胞,但是更高级的细胞(称为祖母细胞)是存在的,它对具

有各种不变性(例如,尺度不变性和形变不变性)的较大特征有很好的响应。认知机是

Fukushima提出的第一代模型,几年后,人们在其上增加平移不变性等功能,这种模型称为

神经感知机。
认知机的学习规则体现了动态平衡的概念(该概念由Fukushima提出),即增加最强特

征匹配的权重使匹配变得更强,为了进行抑制,需减少其他权重,从而平衡兴奋性和抑制性

之间的权重。但认知机设置很难平衡兴奋性和抑制性因子。兴奋性和抑制性权重的调整规

则会让兴奋性权重不断增长而且不受控制,因此Fukushima引入权重限制器函数。如果权

重被正确设置,重叠模式可能比感知机有更好的识别效果。此外,如果权重被正确设置,认
知机也可能较好地区分二值模式和灰度模式。
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3.4.2 神经认知机

神经认知机是Fukishma在1980年首次提出的,它是对认知机进行扩展。神经认知机

对认知机的一个主要改进是让其具有平移不变性。在每层输出时,神经认知机能对次电路

比较器输出的局部区域进行或(OR)操作,因此能在多个位置检测到相同的特征,仅受特征

重叠范围限制。神经认知机是卷积神经网络的先驱。神经认知机具有自组织(self-
organization)能力,这种能力现在称为无监督学习能力。学习方法能捕获每个特征的几何

特性,并能通过具有平移不变性的几何相似性进行模式匹配。神经认知机是一种前馈神经

网络,它的结构开始为输入层,后面两层与常规 Hubel和 Wiesel模型相似,然后是包含来

自简单单元的复杂单元,这些复杂单元含有较高级的概念。每个输入(Fukishma称为突

触)是传入的(afferent)、可塑的并可通过权重来修改。训练之后,最后一层是一组通过训练

得到的分类器,它仅响应高级概念(或特征),这种特征具有形变不变性和平移不变性。

Fukishima指 出:兴 奋 性 细 胞 和 抑 制 性 细 胞 之 间 的 分 裂 具 有 侧 向 抑 制(lateral
inhibition)的形式,这是一种受神经生物学启发而得到的概念,因为抑制性权重因子将倾向

于让特征模式在位置上移动,但从位置到位置仍能被识别,因为兴奋性权重将在各个位置产

生强响应。神经认知机使用简单细胞(S细胞)作为卷积特征,复杂细胞(C细胞)会池化

(pooling)成S细胞,V细胞将汇总C细胞的活性,这会用来为S细胞卷积提供增益控制。
神经认知机不需要对输入归一化,但大多数的值都是0~1(有时大于1)浮动,神经元的

输出(或C细胞)也未归一化。但在卷积神经网络中是比较注重数据归一化的,以使数据与

在零均值归一化范围中操作的各种激活函数相对应。Fukishima本来计划用更多的实验测

试和完善神经认知机,但这需要有足够的计算能力才可能实现,因此在当时只能放弃。整个

神经认知机是在早期的计算机上模拟的,这种计算机的内存通常会小于64000字节。神经

认知机架构的主要创新如下。
(1)输入窗口的滤波器会使用n×n 大小的核。
(2)卷积层由层次集合上的滤波器(特征)组成。
(3)为了进行并行卷积,在每层上进行权重复制和共享,减少参数数量。
(4)由卷积层传递给次采样层,以得到平移不变性。次采样会使用局部空间特征,通过

权重调整来进行学习。

LeCun等研究人员在神经认知机的基础上提出了卷积神经网络。这就是为什么在卷

积神经网络上能看到神经认知机的特性。

1982年,美国加州理工学院的物理学家JohnJ.Hopfield博士提出的Hopfield网络重新

激起了人们对神经网络的研究兴趣,重新点燃了人们对通过模仿脑信息处理构建智能计算

机的希望。Hopfield网络是最早实现内容可寻址记忆的神经网络,从现在的观点来看,它
其实是一种循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)

1981年,Werbos提出了一种反向传播的方法,该方法使用特殊的梯度下降来调整神经

网络的 权 重。人 们 也 对 具 有 非 线 性 连 续 变 换 函 数 的 多 层 感 知 机 的 反 向 传 播(back
propagation,BP)进行了详尽的分析,实现了 Minsky当年关于多层感知机网络的设想。反

向传播算法在20世纪80年代是神经网络的主流算法。人们将采用反向传播算法的神经网

络称为反向传播神经网络,反向传播神经网络在当时非常流行,但它带来的一个问题:基于



46   机器学习实用教程(微课版)

局部梯度下降对权值进行调整容易出现梯度弥散(gradientdiffusion)现象,这种现象产生

的根源在于非凸目标函数导致求解陷入局部最优。而且,随着网络层数的增多,这种情况会

越来越严重。这一问题的产生制约了神经网络的发展。
直至2006年,加拿大多伦多大学GeoffreyHinton教授对深度学习的提出以及模型训

练方法的改进打破了反向传播神经网络发展的瓶颈。GeoffreyHinton在世界顶级学术期

刊Science上的一篇论文中提出了两个观点:一是多层人工神经网络模型有很强的特征学

习能力,深度学习模型学习得到的特征数据对原始数据有更本质的代表性,这将便于分类和

可视化问题;二是对于深度神经网络很难训练达到最优的问题,可以采用逐层训练方法解

决。将上层训练好的结果作为下层训练过程中的初始化参数,并在深度模型的训练过程中

采用无监督学习方式来逐层初始化深度神经网络。GeoffreyHinton的新观点重新点燃了

人工智能领域对于神经网络的热情,由此掀起了一波深度学习的狂潮。
可以将多层感知机模型看成是深度神经络的基础。图3.7中的多层感知机含有两个隐

藏层。从中可以看出,多层感知机有3个输入样本,每个隐藏层有5个神经元,输入样本与

第一个隐藏层之间是全连接(fullyconnection),两个隐藏层之间的神经元也是全连接,整个

多层感知机最后只有一个输出。

图3.7 多层感知机

3.5 实例应用

在sklearn的linear_model中提供了一个名为Perceptron的类。在实例化该类时,可
以指定感知机迭代停止的条件。迭代停止的条件可以是迭代次数,即迭代几次之后就停止;
也可以是收敛精度,即误差小于某个给定值之后就停止。如要在迭代100次之后停止,可以

进行如下初始化:

  perceptron=Perceptron(max_iter=100)

若要在误差精度小于0.001之后就停止迭代,则可设置如下:

  perceptron=Perceptron(tol=1e-3)
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在实例化类之后,可以调用fit()方法训练模型,该函数采用随机梯度下降法训练模型,
它至少需要两个参数:训练数据和样本的类标记。以上面实例化之后的变量perceptron为

例,其调用fit()方法如下:

  perceptron.fit(X,y)

其中,X是由样本构成的训练数据;y为每个样本的类标记。
为了得到模型的精度,可以将测试数据传递给score()方法。

3.5.1 感知机对线性可分数据集进行分类

对于一个数据集,要知道它是否为可分数据集是一件很困难的事情。为了能直观地观

察到感知机的分类结果,可以构造一些可分数据集。例如,下面的数据集就是可分的。

  samples=np.array([[3, -2], [4, -3], [0, 1], [2, -1], [2, 1], [1, 2]])
labels=np.array([-1, -1, 1, -1, 1, 1])

感知机对线性可分数据集的分类结果如图3.8所示。

图3.8 感知机对线性可分数据集的分类结果

3.5.2 感知机对线性不可分数据集进行分类

绝大多数数据集都是线性不可分的。为了简单起见,这里用sklearn自带的 make_

classification()函数来随机生成二分类样本,再使用sklearn中的感知机模型进行训练,通过

感知机类的score()方法可以显示出分类的正确率。make_classification()函数的用法与第

2章介绍过的make_regression()函数的用法类似,因此这里不再对其进行介绍。图3.9为

感知机对线性不可分数据集的分类结果。
注意:由于数据集是随机生成的,因此每次得到的结果都可能会不同。

3.5.3 用多层感知机进行图像分类

用多层感知机进行图像分类,采用的数据集为 mnist,该数据集来自美国国家标准与技

术研究院(NationalInstituteofStandardsandTechnology,NIST)。整个数据集由250个

人的手写数字图像(每幅图像的大小为28×28像素)所构成,其中50%是高中学生,50%是
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图3.9 感知机对线性不可分数据集的分类结果

来自人口普查局(CensusBureau)的工作人员,总共有70000个样本,通常会随机地将

60000个样本划分为训练数据集,将10000个样本划分为测试数据集。在训练数据集和测

试数据集中,每个样本都占一行。该数据集有10个类别,相应的类标记为0~9。
由于mnist数据集比较大,因此没有集成在sklearn中,但可以通过sklearn提供的

fetch_openml包来下载该数据集。具体下载方法如下:

  from sklearn.datasets import fetch_openml

X,y=fetch_openml('mnist_784',version=1,return_X_y=True)

返回的X 是一个70000×784的数组,每行为一个样本,类标记y 是一个70000×1的

列向量。第一次下载这些数据会因网速不同所花的时间也会不同。
可调用train_test_split()函数将数据集划分为训练数据集和测试数据集。例如:

  trainX,testX,trainY,testY=train_test_split(X,y,train_size=60000)

然后可以调用neural_network包中的 MLPClassifier类构建多层感知机。
对 MLPClassifier类进行实例化时会涉及比较多的参数。其中最重要的几个参数分别

如下。
(1)hidden_layer_sizes:元组(tuple)类型。第i个元素的值表示第i个隐藏层的神经

元个数。如hidden_layer_sizes=(30,20)表示第1个隐藏层有30个神经元,第2个隐藏层

有20个神经元。该参数的默认值为(100),这表示只有一个隐藏层,其神经元的个数

为100。
(2)activation:指定激活函数。该参数的取值分别为 'identity'、'logistic'、'tanh'、'relu',这

些值对应的激活函数分别为identity函数(形式为f(x)=x,其实相当于没有激活函数)、

logistic函数、tanh函数和 ReLU 函数。该参数的默认值为relu,即默认情况下选择的是

ReLU函数。
(3)max_iter:最大迭代次数。通常迭代次数越大,模型的分类精度就越好,但所花的

时间也会越多。该参数的默认值为200。
(4)solver:在迭代过程中采用的优化方法。该参数的取值分别为 'lbfgs'、'sgd'、'adam',
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这些参数值分别对应的优化方法为拟牛顿法、随机梯度下降法和Adam方法。这几种方法

都是求解无约束优化问题的经典方法,后面两种算法属于随机梯度算法,它们在深度学习中

也被大量使用。
下面给出实例化 MLPClassifier和进行训练的例子:

  #实例化 MLPClassifier

mlp=MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(100, 100), max_iter=400, solver='sgd')

#训练模型

mlp.fit(trainX, trainY)

在训练过程中,系统会给出迭代次数和损失函数值。其结果如下:

  Iteration 1,loss=2.60149505

Iteration 2,loss=1.84237602

Iteration 3,loss=1.76594906

…
Iteration 238,loss=0.19614038

从上面的结果可以看出,随着迭代次数的增加,损失函数的值在不断减少。整个例子的

具体实现可以参照附录D。

3.6 总结

分类问题是机器学习领域的重要研究内容。通常的分类问题分为二分类问题和多分类

问题,它们有非常广泛的应用。有多种指标可以用来评价二分类模型,如精确率、召回率、

F1 值、PR曲线等。本章介绍了最简单的分类器———感知机。感知机有很悠久的历史,随着

最初人工智能大潮的兴起,它得到了很好的发展,但随着对感知机的深入研究,人们发现它

的分类能力受限,但感知机仍是一种重要的分类模型。本章重点介绍了感知机模型的基本

原理,以及求解感知机的方法。在这里需要注意的是,求解感知机所采用的方法是随机梯度

下降法,这种方法在深度神经网络(深度学习)中大量使用。若能理解感知机中梯度下降法

的基本思想,对进一步学习深度神经网络有很大的帮助。本章还介绍了多层感知机模型,很
多深度神经网络都是以多层感知机为基础来构建的。最后,本章通过具体的应用,介绍了多

层感知机的使用方法,这为进一步学习深度神经网络打下了坚实的基础。

3.7 习题

(1)在iris数据集上,编程绘制PR曲线。
(2)编程实现ROC曲线的计算方法。
(3)简述精确率、召回率、F1 值的定义。
(4)举例说明感知机不能表示异或。
(5)自己构建一个可分数据集,用感知机在该数据集上实现分类,绘制感知机每次迭代

时的超平面。
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(6)在sklearn的dataset包中,可以用load_digit()函数加载一个训练数据集。用该数

据集训练具有两个隐藏层的多层感知机,并通过测试数据集验证所训练模型的分类精度。
(7)用mnist数据集训练具有两个隐藏层的多层感知机,可视化这两个隐藏层的权重。
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