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Chapter 1 基于numpy手工实现多层感知机模型

摘要：本章简述了MLP的原理以及反向传播算法的模型，同时基于python的numpy库

实现了该算法，并在FashionMNIST分类数据集上进行了实验，尝试了不同的网络参数、

激活函数、优化算法来提高算法的性能以及准确率。

1.1 问题简介

简述反向传播算法的计算图表示方

法。

手动搭建ANN并做一做一些其他

有趣的分类集合,比如： FashionMNIST，

MedMNIST。

尝试不同的网络参数： 全连接网

络[784, 28, 10] 或更多，尝试用不同的激

活函数，尝试用不同的优化算法；改善程

序性能，给出你的最优方案。

1.2 模型与算法介绍

1.2.1 多层感知机模型（MLP）

如图1所示，多层感知机的基本思想

为：前一层的输出作为下一层的输入。在

每一层中，输出的每个神经元等于所有输

入的神经元乘以对应的权重再加上对应的

偏置项得到的结果再经过激活函数得到的

值，每层的神经元数量可各不相同，选用

的激活函数也各不相同，因此会出现各种

形状的权重矩阵和偏置项，调整这些权重

矩阵以及偏置项参数以提高模型的准确率

是我们要做的工作。

假设共有n层网络，用n维向量存储每

层的神经元个数D = [D0 D1 ... Dn]，我

们令第K层的输出为X(K)，该输出经过激

活函数前的值为P (K)，该层的权重矩阵

为W (K)，偏置向量为b(K)。可得： P (K) =

W (K)X(K−1) + b(K), P (K) = f(X(K))，其

中W (K)为Dk×Dk−1的矩阵，b(K)为Dk×1的

向量。

图 1: 多层感知机(第k层第i个神经元)

中间层统称为隐藏层，其输出层还会

再接入一个损失函数Loss(y)，损失函数可

以看作模型准确率的指标，为了使损失函

数最小化，选择用梯度下降法来调整各参

数。

1.2.2 反向传播算法

梯度下降法的基本思想为通过计算损

失函数相对于每个参数的梯度，并沿着梯

度的反方向更新参数值。MLP本质上可看

作输出为Loss(y)，输入为X(0)的多元函数，

每层每个权重、偏置都是其参数，所以我

们可以求其对每个参数的偏导再逐步更新
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参数值。以下是简要推导过程[1, 2]：

∂L
∂Wk

=
∂L
∂Pk

· ∂Pk

∂Wk

∂L
∂bk

=
∂L
∂Pk

· ∂P
k

∂bk

先求∂L/∂Pk，令其等于δk。

可得δki是行向量δk+1和列向量Wk+1
:,i 的

点乘再乘激活函数对应的偏导， 因此

有δk = (δk+1 ·Wk+1)⊙f ′(Pk)。发现有自后

向前的迭代关系。然后再代回偏导公式：

最终得到

∂L
∂Wk

= (δk)T · (Xk−1)
T

∂L
∂bk

= (δk)T

故要先解得损失函数对于输出层输出的偏

导，然后再以此递推。

1.2.3 反向传播的计算图简述

如图是手绘的一个三层神经网络的计

算图，其神经元个数分别为3，2，1。该

计算图中共有三种节点：加法器，乘法器

和函数，前向传播时对其进行对应的运算，

根据链式法则，反向传播时，每经过一个

节点乘上对应的偏导运算。经过加法器时

偏导为1；经过乘法器时偏导为放大增益；

经过函数时，偏导为函数对运算值的偏导

数。

从图中可以看出δn可直接求，从P 2
1经

过加法器的过程中，可以直接得到b21，这

符合前面对 ∂L
∂bk = (δk)T的推导。在经过乘

法器时，将对应的X看作增益，即可得到

对W的偏导，符合 ∂L
∂Wk = (δk)T · (Xk−1)

T
。

将W看为增益，再经过函数，便可得到

下一个δn−1，符合δk = (δk+1 · Wk+1) ⊙
f ′(Pk)的推导。
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如图用矩阵表示计算图的各环节，其

中各层的偏导数的迭代关系则一目了然，

再按照矩阵的运算规律适当变形，便可得

出相同的推导规律。

1.3 算法实现

为了实现MLP，我们需要事先准备：

神经网络层数及各层神经元个数，前向传

播函数，反向传播函数，各种激活函数及

其导数，各种优化算法，损失函数（这里

默认为均方误差）。

定义了tanh(x)，sigmoid(x)，RELU(x)，

RELU3(x)四种激活函数及其导数。权重矩

阵与偏置矩阵的初始化如下：

反向传播函数如下：

梯度下降优化函数如下：

前向传播以及其他优化算法均见代码

附录。

1.4 数据集及算例参数介绍

1.4.1 数据集

选用的数据集为FashionMNIST，是

一个分类数据集， 其包含60000个训练

样本和10000个测试样本， 每个样本都

是28×28的灰度图，其标签从0到9分别对

应了10种时尚产品。

从本地加载数据，由于数据包为gz压

缩，调用gzip库解压缩并将训练图像和测

试图像reshape为28×28的灰度图矩阵，可

以抽取前若干张用matplotlib库输出图像并

看是否与标签对应，保证数据正确引用。

引 用 后 得 到 的train-images是 一

个60000×28×28的 三 维 数 据， 将 每

个28×28数 据reshape为784×1的 列 向 量

依 次 作 为 输 入， train-labels作 为 标

签reshape为60000×1的向量， 测试集同

理。

由于标签涉及0-9，激活函数值域不

够，最后输出时需要相应的放大倍数k，比

如对sigmoid函数来说k取10。
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1.4.2 算例参数以及各种优化策略选择

共有三个变量：优化算法，网络参数，

激活函数。受限于电脑性能，每次迭代时

间太长，因此在决定使用哪种策略更好的

时候并不需要把迭代次数设置的太多以使

得loss最小，准确率最高，可以通过控制变

量的方法来确定，暂且假设三个因素是相

互独立的。同时权重与偏置只初始化一次，

确保所有实验是在同一个基础上开始的。

选择优化算法：对于GD(批量梯度下

降)算法来说，本数据集数据量太大了，无

论是从CPU占用，还是迭代时间上来说，

本电脑都无法承受，因此选择取数据集

的前1%来进行训练;对于SGD(随机梯度下

降)，由于其原理是随机抽取小批量样本

进行随机训练，虽然训练过程不稳定，多

少效率高，可以对全部数据进行训练;对

于ADAM，其过程中也抽取了一部分样本

进行随机训练，速度略快于GD。因此定

为:

网络参数 [784,256,128,1]

激活函数 sigmoid

放大倍数 k=10

学习率 0.1

更新缩放因子 m=1

迭代次数 1000

其 中 对 于GD选 取 前1%的 数 据，

SGD与ADAM选择全部数据。

选择网络参数：由于SGD与ADAM具

有随机性，选用GD作为优化算法，网络

参数分为两个极端：一种是层数少，相

邻层间跨度大;另一种是层数多，相邻层

间平滑过渡。因此可以选择三种网络层数

[784,256,1],[784,256,128,1],[784,392,196,49,1]。

其他参数如下：

优化算法 GD

激活函数 sigmoid

放大倍数 k=10

学习率 0.1

更新缩放因子 m=1

迭代次数 1000

选 择 激 活 函 数： 激 活 函 数 共 有

四个， 分别为tanh， sigmoid， RELU，

RELU3。对于tanh与sigmoid函数放大倍数

要选k=10，其余两个k=1即可。其他参数

如下：

优化算法 GD

网络参数 [784,256,128,1]

学习率 0.1

更新缩放因子 m=1

迭代次数 1000

由此可以组合出性能较佳的参数，但

是不一定是最佳的，因为算法中存在的随

机性，或者各条件直接并不是绝对的独立

关系，或者与数据集本身特点有关等等。

1.5 结果汇总

事实证明，仅仅一千次迭代结果并不

能得到较高的准确率，但是足以反映各参

数之间的区别。

以优化算法为变量：
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自上而下依次为GD，SGD，ADAM三

种优化算法的迭代情况，由于对损失函

数的取值不同。ADAM取数据集的百分之

十而SGD取百分之一，故刚好差1个数量

级。SGD与ADAM的收敛过程为振荡收敛，

而GD为单调收敛。收敛速度SGD是最快

的，而GD是最慢的(如果以全部数据来训

练)。

三者在测试集上的准确率依次

为0.2447, 0.2485, 0.2515， GD的训练集太

小，泛化能力不够，如果让其在整个数

据集上训练，训练时间太长，耗费太大，

但是一定能够收敛到一个较合适的值。

SAG迭代速度快，适合处理大数据，且准

确率也尚可。ADAM的准确率最高，说明

其收敛性最好，得益于其自动调整学习率

的算法原理。

以激活函数为变量：

依次为sigmoid,tanh,RELU,RELU3为

激活函数对应的迭代过程。奇怪的是，

RELU与RELU3作为激活函数时，总会陷

入死循环，使神经元失效，可能与数据集

自身有关，也可能在算法某些过程上出现

了问题，目前仍未排查。

对tanh函数，其迭代过程始终在振荡，

损失在7000 12000的区间内振荡，始终不能

再下降，推测应该是学习率设置的太高的

问题，将学习率设置为0.01，再跑一次。

发现整体的损失减小了，但是仍然存

在振荡不收敛的现象，说明学习率仍然高，

只要再适当减小学习率，理论上可以收敛。

这也说明了tanh函数受学习率影响较大，

适用于较小学习率，这也使得其收敛速度

变慢。目前来说，还是sigmoid性能最好。

以网络参数为变量：
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自上而下依次为[784,256,1]，[784,256，

128,1]，[784,392,196,49,1]对应的迭代过程。

由此可以发现，神经网络层数越多，层间

过渡越平稳，参数收敛越快，性能越好，

但是相应的每次迭代所花费的时间也越多

以上为三种参数在测试集上的损失以

及准确率，迭代次数有限情况下，准确

率与收敛速度挂钩，与前面的规律也相

吻合。如果不考虑时间花费的话，一定

是[784,392,196,49,1]性能最优。如果要综合

考虑数据集大小、时间花费的话，还是选

择折中的[784,256,128,1]较好。

1.6 结论

综上，在三个变量相互独立的假设

下，选择[784,256,128,1]， sigmoid激活函

数，ADAM优化算法的优化策略，使模型

无论从收敛速度，准确率，时间花费上都

最佳。

其他的参数为：放大倍数k=10，缩放

因子m=1，学习率0.1，迭代次数10000（尽

量大）。

1.7 代码附录

1 import numpy as np
2 import struct
3

4 def tanh(x):
5 return np.tanh(x)
6 def sigmoid(x):
7 return 1.0 / (1 + np.exp(-1.0*x))
8 def RELU(x):

9 return np.maximum(0,x)
10 def RELU3(x):
11 return np.multiply(np.multiply(

RELU(x),RELU(x)),RELU(x))
12

13 def tanh_deriv(x):
14 return 1.0 - np.multiply(tanh(x),

tanh(x))
15 def sigmoid_deriv(x):
16 return np.multiply(1.0 - sigmoid(x

), sigmoid(x))
17 def RELU_deriv(x):
18 return x>=0
19 def RELU3_deriv(x):
20 return 3.0 * np.multiply(RELU(x),

RELU(x))
21

22 def WandBInit(layers):
23 weights=[]
24 thetas=[]
25 for i in range(len(layers)-1):
26 weights.append(2*(np.random.rand(

layers[i+1],layers[i]))-1)
27 thetas.append(2*(np.random.random(

layers[i+1]))-1)
28 thetas[i]=np.asmatrix(thetas[i]).T
29 return weights,thetas
30

31 def propagation(weights,thetas,
activation,x,k):

32 temp = x
33 for i in range(len(weights)):
34 temp=activation(np.dot(weights[i],

temp)+thetas[i])
35 z = k*temp
36 return z
37

38 def backpropagation(weights,thetas
,activation,activation_deriv,x,
y,k):

39

40 error=0
41 y_true=propagation(weights,thetas,

activation,x,k)
42 for i in range(len(y)):
43 error+=y_true[i][0]-y[i]
44 n_w=len(weights)
45 z=[]
46 K=[]
47 dweights=[]
48 dthetas=[]
49 delta=[]
50 for i in range(n_w):
51 if i==0:
52 z.append(np.dot(weights[i], x) +

thetas[i])
53 K.append(x)
54 delta.append(x)
55 else:
56 z.append(np.dot(weights[i],

activation(z[i-1]))+thetas[i])
57 K.append(activation(z[i-1]))
58 delta.append(activation(z[i-1]))
59 for i in range(n_w-1, -1, -1):
60 if i==n_w-1:
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61 delta[i] = np.multiply(error,
activation_deriv(z[i]))

62 else:
63 delta[i] = np.multiply(np.dot(

weights[i+1].T, delta[i+1]),
activation_deriv(z[i]))

64 for i in range(n_w):
65 dweights.append(np.dot(delta[i], K

[i].T))
66 dthetas.append(delta[i])
67 return dweights, dthetas
68

69 def GD(weights,thetas,layers,X,Y,k
,learning_rate,activation,
activation_deriv,m):

70 perf=0
71 ddweights=[]
72 ddthetas=[]
73 for i in range(len(layers)-1):
74 ddweights.append(np.zeros((layers[

i+1], layers[i])))
75 ddthetas.append(np.zeros(layers[i

+1]))
76 ddthetas[i] = np.asmatrix(ddthetas

[i]).T
77 for j in range(int(X.shape[1])):
78 input = np.asmatrix(X[:,j]).T
79 output = propagation(weights,

thetas,activation,input,k)
80 y = np.asmatrix(Y[:,j]).T
81 error = y - output
82 perf += 1.0/2 * np.sum(np.multiply

(error, error))
83 dweights, dthetas =

backpropagation(weights,thetas,
activation,activation_deriv,
input,y,k)

84 for i in range(len(weights)):
85 ddweights[i] += m * 1.0/len(X)*

learning_rate * dweights[i]
86 ddthetas[i] += m * 1.0/len(X)*

learning_rate * dthetas[i]
87 for i in range(len(weights)):
88 weights[i] -= ddweights[i]
89 thetas[i] -= ddthetas[i]
90 return perf,weights,thetas
91

92 def SGD(weights, thetas, layers, X
, Y, k, learning_rate,
activation, activation_deriv, m
):

93 perf = 0
94 ddweights = []
95 ddthetas = []
96 for i in range(len(layers) - 1):
97 ddweights.append(np.zeros((layers[

i + 1], layers[i])))
98 ddthetas.append(np.zeros(layers[i

+ 1]))
99 ddthetas[i] = np.asmatrix(ddthetas

[i]).T
100 rand_X = np.arange(X.shape[1])
101 np.random.shuffle(rand_X)
102 n = int(X.shape[1] / 100)
103

104 for j in range(n):
105 input = np.asmatrix(X[:, rand_X[j

]]).T
106 output = propagation(weights,

thetas, activation, input, k)
107 y = np.asmatrix(Y[:, rand_X[j]]).T
108 error = y - output
109 perf += 1.0 / 2 * np.sum(np.

multiply(error, error))
110 dweights, dthetas =

backpropagation(weights, thetas
, activation, activation_deriv,
input, y, k)

111 for i in range(len(weights)):
112 ddweights[i] -= m * 1.0 / n *

learning_rate * dweights[i]
113 ddthetas[i] -= m * 1.0 / n *

learning_rate * dthetas[i]
114 for i in range(len(weights)):
115 weights[i] += ddweights[i]
116 thetas[i] += ddthetas[i]
117 return perf, weights, thetas
118

119 def ADAM(weights,thetas,layers,X,Y
,k,learning_rate,activation,
activation_deriv,m,epochs,mw,
mtheta,vw,vtheta):

120 perf = 0
121 beta2 = 0.999
122 beta1 = 0.9
123 epsilon = 0.00000001
124 ddweights = []
125 ddthetas = []
126 for i in range(len(layers)-1):
127 ddweights.append(np.zeros((layers[

i+1], layers[i])))
128 ddthetas.append(np.zeros(layers[i

+1]))
129 ddthetas[i] = np.asmatrix(ddthetas

[i]).T
130 rand_X = np.arange(X.shape[1])
131 np.random.shuffle(rand_X)
132 n = int(X.shape[1]/10)
133 for j in range(n):
134 input = np.asmatrix(X[:,rand_X[j

]]).T
135 output = propagation(weights,

thetas,activation,input,k)
136 y = np.asmatrix(Y[:,rand_X[j]]).T
137 error = y - output
138 perf += 1.0/2 * np.sum(np.multiply

(error, error))
139

140 dweights, dthetas =
backpropagation(weights,thetas,
activation,activation_deriv,
input,y,k)

141 for i in range(len(weights)):
142 ddweights[i] += m * 1.0/n *

dweights[i]
143 ddthetas[i] += m * 1.0/n * dthetas

[i]
144 for j in range(len(weights)):
145 mw[j] = beta1*mw[j] + (1-beta1)*

ddweights[j]
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146 vw[j] = beta2*vw[j] + (1-beta2)*np
.multiply(ddweights[j],
ddweights[j])

147 mtheta[j] = beta1*mtheta[j] + (1-
beta1)*ddthetas[j]

148 vtheta[j] = beta2*vtheta[j] + (1-
beta2)*np.multiply(ddthetas[j],
ddthetas[j])

149 mwHat = mw[j]/(1 - beta1**epochs+
epsilon)

150 vwHat = vw[j]/(1 - beta2**epochs+
epsilon)

151 mtHat = mtheta[j] / (1-beta1**
epochs+ epsilon)

152 vtHat = vtheta[j] / (1-beta2**
epochs+ epsilon)

153 weights[j]+= learning_rate * np.
multiply(mwHat, 1.0/(np.sqrt(
vwHat) + epsilon))

154 thetas[j] += learning_rate * np.
multiply(mtHat, 1.0/(np.sqrt(
vtHat) + epsilon))

155 return perf,weights,thetas,mw,vw,
mtheta,vtheta

156

157 import matplotlib.pyplot as plt
158 import gzip
159

160 def get_data():
161 train_image = r"E:\pycharm\

pythonProject1\data\fashion\
train-images-idx3-ubyte.gz"

162 test_image = r"E:\pycharm\
pythonProject1\data\fashion\
t10k-images-idx3-ubyte.gz"

163 train_label = r"E:\pycharm\
pythonProject1\data\fashion\
train-labels-idx1-ubyte.gz"

164 test_label = r"E:\pycharm\
pythonProject1\data\fashion\
t10k-labels-idx1-ubyte.gz"

165 paths = [train_label, train_image,
test_label,test_image]

166 with gzip.open(paths[0], ’rb’) as
lbpath:

167 y_train = np.frombuffer(lbpath.
read(), np.uint8, offset=8)

168 with gzip.open(paths[1], ’rb’) as
imgpath:

169 x_train = np.frombuffer(
170 imgpath.read(), np.uint8, offset

=16).reshape(len(y_train), 28,
28)

171 with gzip.open(paths[2], ’rb’) as
lbpath:

172 y_test = np.frombuffer(lbpath.read
(), np.uint8, offset=8)

173 with gzip.open(paths[3], ’rb’) as
imgpath:

174 x_test = np.frombuffer(
175 imgpath.read(), np.uint8, offset

=16).reshape(len(y_test), 28,
28)

176 return x_train, y_train, x_test,
y_test

177

178 class_names = [’T-shirt/top’, ’
Trouser’, ’Pullover’, ’Dress’,
’Coat’,

179 ’Sandal’, ’Shirt’, ’Sneaker’, ’Bag
’, ’Ankle boot’]

180 train_images,train_labels,
test_images,test_labels=
get_data()

181 plt.figure(figsize=(10,10))
182 for i in range(25):
183 plt.subplot(5,5,i+1)
184 plt.xticks([])
185 plt.yticks([])
186 plt.grid(False)
187 plt.imshow(train_images[i], cmap=

plt.cm.binary)
188 plt.xlabel(class_names[

train_labels[i]])
189 plt.show()
190

191 train_images = train_images.
reshape(60000, 784).T

192 train_labels = train_labels.
reshape(1, 60000)

193 test_images = test_images.reshape
(10000, 784).T

194 test_labels = test_labels.reshape
(1, 10000)

195 train_images = train_images /
255.0

196 test_images = test_images / 255.0
197

198 layers=[784,392,198,49,1]
199 weights,thetas=WandBInit(layers)
200 weights_copy=weights
201 theta_copy=thetas
202 print(train_images[1].shape)
203 m=np.asmatrix(train_labels[0])
204 print(m)
205

206 train_images_GD=train_images
[:,:600]

207 train_labels_GD=train_labels
[:,:600]

208 test_images_GD=test_images[:,:100]
209 test_labels_GD=test_labels[:,:100]
210

211 mw=[]
212 mtheta=[]
213 vw=[]
214 vtheta=[]
215 for i in range(len(layers)-1):
216 mw.append(np.zeros((layers[i+1],

layers[i])))
217 mtheta.append(np.zeros(layers[i

+1]))
218 mtheta[i] = np.asmatrix(mtheta[i])

.T
219 for i in range(len(layers)-1):
220 vw.append(np.zeros((layers[i+1],

layers[i])))
221 vtheta.append(np.zeros(layers[i

+1]))
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222 vtheta[i] = np.asmatrix(vtheta[i])
.T

223

224 epochs=1000
225 for epoch in range(epochs):
226 perf, a, b=GD(weights,thetas,

layers,train_images_GD,
train_labels_GD,10,0.1,sigmoid,
sigmoid_deriv,1)

227 weights=a
228 thetas=b
229 print(f"Epoch {epoch}: Loss = {

perf}")
230

231 pred=[]
232 perf=0
233 n = int(test_images.shape[1]/100)
234 rand_X = np.arange(test_images.

shape[1])
235 for j in range(n):
236 input = np.asmatrix(test_images[:,

rand_X[j]]).T
237 output = propagation(weights,

thetas,sigmoid,input,10)
238 y = np.asmatrix(test_labels[:,

rand_X[j]]).T
239 error = y - output
240 perf += 1.0/2 * np.sum(np.multiply

(error, error))
241 print(perf)
242 for j in range(int(test_images.

shape[1])):
243 input = np.asmatrix(test_images[:,

j]).T

244 output = propagation(weights,
thetas,sigmoid,input,10)

245 pred=np.append(pred,round(float(
output[0,0])))

246 count=0
247

248 for i in range(int(test_images.
shape[1])):

249 if pred[i]==test_labels[0][i]:
250 count+=1
251 print(count/test_images.shape[1])
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