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各章概要

Chapter  1　開始接觸類神經網路

類神經網路是什麼東西？先來比較跟其他機器學習演算法的差異，再以圖片、

簡單的數學式解說類神經網路的結構與能夠做到哪些事情。

Chapter  2　學習正向傳播

解說構成感知器類神經網路的單純演算法是如何進行運算，舉判別圖像尺寸為

例，學習從輸入值到輸出值依序計算的「正向傳播」。

Chapter 3　學習反向傳播

說明在類神經網路上，如何求得適當的權重與偏差。使用微分更新權重與偏

差，盡可能減少「誤差」，但正攻法的計算相當麻煩，因此我們會採用簡化

計算的「誤差反向傳播法」。

Chapter  4　學習卷積類神經網路

學會類神經網路的基本原理後，接著學習使用卷積類神經網路處理圖像，舉出

卷積類神經網路的特有機制、運算，並說明權重、偏差的更新方法。

Chapter  5　實作類神經網路

根據前面章節學到的類神經網路計算方法，使用 Python編寫程式。以

Chapter 2、3出現的基本類神經網路，實作圖像的尺寸判定；以 Chapter 4

出現的卷積類神經網路實作手寫文字辨識。

Appendix

收錄 Chapter 1∼ 5未能詳細解說的數學知識、Python程式設計的環境設

置、Python與 NumPy的簡易說明。

總和符號 /微分 /偏微分 /合成函數 /向量與矩陣 /指數與對數 / Python環境設

置 / Python基礎入門 / NumPy基礎入門
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Chapter

開始接觸類神經網路

你最喜歡的是起司蛋糕

對深度學習產生興趣的綾乃，

向友人美緒請求指導。

然而，綾乃對深度學習完全沒有概念，

美緒只好從頭開始說明。

在沒有困難數學式與程式的情況下，

和美緒她們一起學習

什麼是深度學習吧！



014 Chapter 1 開始接觸類神經網路

我也要！

首先，先畫出整體的俯瞰圖。

是機器學習的領域之一嘛。

這樣啊！我還以為類神經網路是全新的東西。

妳聽過線性迴歸、感知器（perceptron）、邏輯迴歸嗎？類神經
網路是這些機器學習演算法的同伴哦。

確認一下類神經網路在 AI範圍中的什麼位置。

類神經網路的定位2
Section

圖1-1

類神經網路

邏輯迴歸

機器學習
規則庫

線性迴歸

感知器
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妳還記得迴歸和分類嗎？

類神經網路的歷史相當久遠，與其他機器學習相同，可求解迴

歸、分類的問題。

回歸是處理連續值，比如，由過去的股價預測未來股價與趨勢。

分類是處理非連續值，比如，將郵件分為「垃圾郵件」或「非垃圾

郵件」的問題。

因為最近很流行才誤會了，類神經網路並不是全新的技術嘛。

株
価

時間
圖1-2

表1-1

郵件的內容 是否為垃圾郵件

工作辛苦了。下個星期天預

計去的⋯⋯
×

和我交個朋友嘛。這邊有我

的照片哦！ http://..
○

恭喜您抽中夏威夷旅行⋯⋯ ○

股
價

時間
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這種圖經常看到。從圓形部分畫出許多箭頭連結其他圓形。

隱約知道是從左向右前進，但輸入什麼樣的數值會輸出什麼樣的數

值，過於抽象不好想像。

這是輸入值加權後，向右進入單元層，最終輸出數值的動作示意

圖。

可以代入簡單的例子來幫助理解，比如⋯⋯

類神經網路形式上大多會以這樣的方式表達，圓圈表示神經元，

也可稱為單元（unit）。

入力値

重み 重み

出力値

入力層 隠れ層 出力層

圖1-3

圖1-4

身長

体重

年齢

アヤノ

アヤノは健康？

入力層 隠れ層 出力層
重み 重み

輸入層 隱藏層 輸出層

權重 權重

輸入值 輸出值

輸入層 隱藏層 輸出層

權重 權重
身高

體重

年齡

綾乃

綾乃健康嗎？
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直接看數值可知：xa和 xb是「正方形」；xc和 xd是「非正方形」。

那麼，實際計算幾個例子看看吧。我想想⋯⋯比如將這四個圖像

輸入感知器。

別忘了，與式 2-8相同，y是根據內積加上偏差的值輸出 0或 1。

跟剛才一樣計算寬和高的差值，看結果是否剛好等於 0不就可以了
嗎？

對。這是我刻意安排的。

w2

w1

>bxNA8
yz

yzvˆ8`a

yzv‰Š8b\

x1

x2
çŽè2

UV ZV^_

y

圖2-4

（2-16）

（2-17）

輸入                       權重                        輸出  

圖像的寬

圖像
正方形？

圖像的高
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對哦⋯⋯就這個意義來說，正方形判定、長邊判定本來就是不使用

感知器等機器學習的思維，也能夠求解的問題嘛。

瞭解數據的特徵、規則，也就代表不需要機器學習。感知器的作

業到底是在規則不明瞭的情況下，機器執行根據內積加上偏差的

正負號決定結果。

當然，這樣就能分類，但這是知道正方形的特徵，才能列出來的

式子吧？這條式子能夠用於正方形判定，但不能用於長邊判定。

這樣的話，每次進行某種判定時，不就都得思考新的分類式子？

很遺憾，感知器是解不開的哦！

但是，沒辦法用感知器求解正方形的判定，只是因為權重 w和偏差

b的數值不好嘛？經過學習求得正確的數值後，應該就能夠正確分

類吧？

沒錯。現在只是為了練習，舉簡單的問題來求解而已。

光由數學式沒辦

法看出來，這邊

畫出關係圖來幫

助理解吧。

感知器的缺點6
Section

画像の幅

140 x 45 
(横長)

45 x 90 
(縦長)

25 x 125 
(縦長)

80 x 25 
(横長)

画像の 
高さ

圖2-5

圖像的高
（縱長）

（縱長）

（橫長）

（橫長）

圖像的寬
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果然沒辦法用一條來分類⋯⋯

是的。這個問題無法只用一條直線分類哦。

感知器不能解這種無法只用一條直線分類的問題。

無論怎麼改動權重 w和偏差 b都解不開？

解不開。

這、這樣啊⋯⋯

對感知器來說，能不能用直線分類很重要的意思？

是的。可用直線分類的問題稱為線性可分離；無法用直線分類

的問題稱為線性不可分離，這要好好記住哦！

變更權重、偏差的操作，實際上等同於變更圖中的直線。所

以，一開始就無法以直線分類的問題，無論怎麼改動權重、偏

差，結果還是無法分類哦。

圖2-9

圖像的高 圖像的高

圖像的寬 圖像的寬

分類縱長形還是橫長形 分類正方形還是長方形

線性可分離　　　　　　　　　　　　　　線性不可分離　　　
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妳不想從數學的角度，更詳細暸解類神經網路 f的內部嗎？

美緒也一起的話，我就努力⋯⋯看看。

嗯。但是，我們通常不會這麼麻煩地一個個計算。還記得妳前面

提到：「類神經網路感覺好像數學的函數」嗎？

f(x) = y的函數嘛，將輸入值 x代入類神經網路 f得到結果 y。

呵呵。多複習幾次就行了，慢慢來理解吧。

嗯。剛剛是分別計算 3個感知器，得到判斷結果。

嗚⋯⋯是想啊⋯⋯但一聽到數學就會感到排斥。

後面的說明中，也會直接使用與剛才圖 2-12 相同的類神經網
路。這邊將圖稍微畫得簡潔一些。

x1

x2

y

入力層 隠れ層 出力層

重み 重み

圖2-15

權重

輸入層 　　　　　隱藏層 　　　　　輸出層

權重
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是的。這邊會導入編號來識別階層，也就是令輸入層為 0，後面
各層依序編號。比如，剛才的類神經網路會是：

• 假設輸入層為第0層；
• 假設隱藏層為第1層，其連接的權重為第1層的權重；
• 假設輸出層為第2層，其連接的權重為第2層的權重。

順便一提，類神經網路的階層結構，與權重、偏差數的關係為：

• 權重數＝連結階層間單元的線數；
• 偏差數＝該階層的單元數。

在類神經網路，存在單層感知器沒有的思維─「階層」。

就是輸入層、隱藏層、輸出層嘛。

嗯，雖然重新畫過，但結構本身沒有改變嘛。

示意圖如下：

x1

x2

y

UVW"
hijWk

XYW"
hi[Wk

ZVW"
hi\Wk

x1

x2

y

ù9žv$% ùAžv$%

圖2-16

第2層的權重

輸入層
（第0層）

隱藏層
（第1層）

輸出層
（第2層）

第1層的權重
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這跟美緒在式 2-23做的計算相同嘛。最後會是權重和輸入值的內
積加上偏差。

就是將第 1層的激活函數 a(1)套用到各元素嘛。

（2-43）

（2-44）

（2-45）

（2-46）

沒錯。然後，套用第 1層的激活函數：

沒錯。然後，取從第 1層到第 2層輸入值的意思，以文字記為
x(1)。這也可視為第 1層的輸出值。

傳到隱藏層的值，也就是式 2-34，可想成通過激活函數從隱藏
層輸出哦。

入力層
(第0層)

隠れ層
(第1層)

出力層
(第2層)

第1層の重み

x1

x2

y

第2層の重み

y

第2層の重み

入力層
(第0層)

隠れ層
(第1層)

出力層
(第2層)

第1層の重み 第2層の重み第2層の重み第1層の重み

x1

x2

第1層の重み

a

a

圖2-25
激活函數

輸入層
（第0層）

隱藏層
（第1層）

輸出層
（第2層）

第2層的權重第1層的權重
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順便一提，偏差對這個嘗試來說可有可無，姑且先忽視它。

喔！原來如此，不錯的嘗試。

這樣的話，類神經網路的正向傳播計算，能夠用這個式子描述：

對吧。比如，假設一個像這樣單純的類神經網路：

這個類神經網路是由輸入 x和兩個權重矩陣W  (1)、W  (2)所構

成。

x1

x2

y

入力層 
(第0層)

隠れ層 
(第1層)

出力層 
(第2層)

圖2-c-1

（2-c-1）

為什麼必要？

我嘗試了不使用激活函數會發生什麼事。

補充說明

輸入層
（第0層）

隱藏層
（第1層）

隱藏層
（第2層）




