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1943 年，美国芝加哥大学的神经科学家沃伦·麦卡洛克和他的助手沃尔特·皮茨发表了论文

《神经活动中思想内在性的逻辑演算》（A Logical Calculus of Ideas Immanent in

Nervous Activity），系统阐释了他们的想法：一个极度简化的机械大脑。麦卡洛克和皮茨

首先将神经元的状态二值化，再通过复杂的方式衔接不同的神经元，从而实现对抽象信息的

逻辑运算。正是这篇论文宣告了人工神经网络的呱呱坠地，它传奇的故事自此徐徐展开。

与生理学上的神经网络类似，麦卡洛克和皮茨的人工神经网络也由类似神经元的基本单元构

成，这一基本单元以两位发明者的名字命名为“MP 神经元（MP neuron）”。大脑中的

神经元接受神经树突的兴奋性突触后电位和抑制性突触后电位，产生出沿其轴突传递的神经

元的动作电位；MP 神经元则接受一个或多个输入，并对输入的线性加权进行非线性处理以

产生输出。假定 MP 神经元的输入信号是个  维向量 ，第 i 个分

量的权重为 ，则其输出可以写成
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上式中的  通常被赋值为 +1，也就使  变成固定的偏置输入 。

MP 神经元中的函数  被称为传递函数，用于将加权后的输入转换为输出。传递函数通

常被设计成连续且有界的非线性增函数，但在 MP 神经元中，麦卡洛克和皮茨将输入和输

出都限定为二进制信号，使用的传递函数则是不连续的符号函数。符号函数以预先设定的阈

值作为参数：当输入大于阈值时，符号函数输出 1，反之则输出 0。这样一来，MP 神经元

的工作形式就类似于数字电路中的逻辑门，能够实现类似“逻辑与”或者“逻辑或”的功

能，因而又被称为“阈值逻辑单元”。

MP 神经元虽然简单实用，但它缺乏一个在人工智能中举足轻重的特性，也就是学习机制。

1949 年，加拿大心理学家唐纳德·赫布提出了以其名字命名的“赫布理论”，其核心观点是

学习的过程主要是通过神经元之间突触的形成和变化来实现的。通俗地说，两个神经细胞之

间通过神经元进行的交流越多，它们之间的联系就会越来越强化，学习的效果也在联系不断

强化的过程中逐渐产生。

从人工神经网络的角度来看，赫布理论的意义在于给出了改变模型神经元之间权重的准则。

如果两个神经元同时被激活，它们的权重就应该增加；而如果它们分别被激活，两者之间的

权重就应该降低。如果两个结点倾向于同时输出相同的结果，两者就应具有较强的正值权

重；反过来，倾向于输出相反结果的结点之间则应具有较强的负值权重。

遗憾的是，赫布的学习机制并不适用于 MP 神经元，因为 MP 神经元中的权重  都是固

定不变的，不能做出动态的调整。幸运的事，会学习的神经元模型并没有让人等待太久。

1957 年，任职于美国康奈尔大学航天实验室的心理学家弗兰克·罗森布拉特受到赫布理论的

启发，提出了著名的“感知器（perceptron）”模型。

感知器并不是真实的器件，而是一种二分类的监督学习算法，能够决定由向量表示的输入是

否属于某个特定类别。作为第一个用算法精确定义的神经网络，感知器由输入层和输出层组

成。输入层负责接收外界信号，输出层是 MP 神经元，也就是阈值逻辑单元。每个输入信

号（也就是特征）都以一定的权重被送入 MP 神经元中，MP 神经元则利用符号将特征的

线性组合映射为分类输出。
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给定一个包含若干输入输出对应关系实例的训练集时，感知器引入了学习机制，能够通过权

重的调整提升分类的效果，其具体的学习步骤为：

1. 初始化权重  和阈值，其中权重可以初始化为 0 或较小的随机数；

2. 对训练集中的第  个样本，将其输入向量  送入已初始化的感知器，得到输出 ；

3. 根据  和样本  的给定输出结果 ，按以下规则更新权重向量；

4. 重复以上两个步骤，直到训练次数达到预设值。

式中的正常数  被称为学习率参数，是修正误差的一个比例系数。

显然，第三步要对感知器的权重进行更新，是学习算法的核心步骤。这一步的作用在于评估

不同输入对分类精确度的影响。如果分类结果和真实结果相同，则保持权重不变；如果不

同，就需要具体情况具体分析：如果输出值应该为 0 但实际为 1，就要减少  中输入值为

1 的分量的权重；如果输出值应该为 1 但实际为 0，则要增加  中输入值为 1 的分量的权

重。

感知器能够学习的前提是它具有收敛性。罗森布拉特证明了当输入数据线性可分时，感知器

学习算法能够在有限次的迭代后收敛，并且得到的决策面是位于两类之间的超平面。本质上

讲，在执行二分类问题时，感知器以所有误分类点到超平面的总距离作为损失函数，用随机

梯度下降法不断使损失函数下降，直到得到正确的分类结果。

除了优良的收敛性能外，感知器还有很多优点。首先是非参数化特性，即没有做出任何关于

固有分布形式的假设，只是通过不同分布重叠区域产生的误差来运行，这意味着即使输入数

据是非高斯分布时，算法依然能够正常工作。其次是自适应性，只要给定训练数据集，算法

就可以基于误差修正自适应地调整参数而无需人工介入，这无疑在 MP 神经元的基础上前

进了一大步。
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综上所述，作为神经网络的基础，感知器通过传递函数确定输出，神经元之间通过权重传递

信息，权重的变化则根据误差来进行调节。由此，神经网络实现了最基础的学习过程，标志

着人工神经网络开始蹒跚学步。

虽然感知器的形式简洁优雅，但它的应用范围也相当有限：只能解决线性分类问题。所谓线

性分类意指所有的正例和负例可以通过高维空间中的一个超平面完全分开而不产生错误。如

果一个圆形被分成一黑一白两个半圆，这就是个线性可分的问题；可如果是个太极图的话，

单单一条直线就没法把黑色和白色完全区分开来了，这对应着线性不可分问题。

感知器对于线性不可分问题无能为力。如果训练数据集不是线性可分的，也就是正例不能通

过超平面与负例分离，那么感知器就永远不可能将所有输入向量正确分类。在这种情况下，

标准学习算法下不会产生“近似”的解决方案，而是出现振荡，导致算法完全失败。

批判感知器最有名的大字报就是所谓的“异或”问题。异或操作是一种两输入的逻辑操作：

当两个输入不同时，输出为真；而当两个输入相同时，输出为假。异或操作可以放在包含四

个象限的平面直角坐标系下观察：在第一象限和第三象限中，横坐标和纵坐标的符号相同；

而在第二象限和第四象限中，横坐标和纵坐标的符号相反。这样一来，一三象限上的两个点

(1, 1) 和 (-1, -1) 就可以归为一类，二四象限上的两个点 (-1, 1) 和 (1, -1) 则可以归为另一

类。划分这四个点就是一个二分类问题。

这个问题不是一个线性分类问题，因为找不到任何一条直线能将将正方形中两组对角线上的

顶点分为一类。1969 年，新科图灵奖得主马文·明斯基和他的麻省理工学院同侪塞默尔·帕

波特合著了《感知器：计算几何简介》（Perceptrons: An Introduction to

Computational Geometry）一书，系统论证了感知器模型的两个关键问题。第一，单层

感知器无法解决以异或为代表的线性不可分问题；第二，受硬件水平的限制，当时的计算机

无法完成训练感知器所需要的超大的计算量。

明斯基的著作对感知器无疑是致命的打击。异或问题是最简单的逻辑问题之一，如果连异或

的分类都无法解决，这样的模型存在的意义就颇为有限了。于是，政界对神经网络的热情被

这一盆冷水浇了个透心凉，这直接导致了科研经费的断崖式下跌；而学界则视人工神经网络

研究为洪水猛兽，避之不及。连接主义学派的第一波凛冬就此到来。

只是在学术争鸣背后，明斯基的所作所为更藏着些文人相轻的意味。罗森布拉特其人性格张

扬，于区区 34 岁的年纪提出感知器模型后更加受人追捧，俨然一副学术网红的模样。更重

要的是，大量来自政府的经费都涌向罗森布拉特的项目，也许这才是让明斯基不爽的真正原



因。此外，明斯基和罗森布拉特求学路上的交集也暗示着两人之间的纠葛冰冻三尺，绝非一

日之寒。

感知器的问题给了明斯基釜底抽薪的契机。在 1969 年版《感知器》中，明斯基不仅论证了

感知器在科学上的局限，更夹带了不少对罗森布拉特进行人身攻击的私货。罗森布拉特对感

知器在符号处理方面的局限心知肚明，但他万万没想到这些缺陷会被明斯基以如此敌意而致

命的方式呈现出来。1971 年，罗森布拉特在 43 岁生日当天划船时意外淹死，至于这究竟

是意外事故还是以死明志，恐怕只有他自己知道了。

今天我和你分享了神经网络的鼻祖感知器的基本原理，其要点如下：

虽然存在缺陷，但感知器依然是人工神经网络研究史上里程碑式的模型，那么如何才能让它

跨过异或问题这座大山呢？

欢迎发表你的观点。

人工神经网络的神经元用传递函数对输入的线性加权进行非线性处理以产生输出；

感知器是一种二分类的监督学习算法，通过自适应调整权重解决线性分类问题；

感知器的神经元之间通过权重传递信息，权重的变化根据误差来进行调节；

感知器不能解决以异或为代表的线性不可分问题。
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qiang.li
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现在学习神经网络直接就知道了多层感知器可以解决异或问题，但最开始提出感知器这个
模型的人才是真正的了不起！我们都是站在巨人的肩膀上！

刘祯
2018-03-27
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这两篇人工神经网络的文章读起来有些吃力，我又去翻看了其他的一些介绍材料，突然发
现这原来就是一种决策模型，之前也有所涉及。通过多维度因素及其权重来判断最终的方
向或是特定类别。文中如果能够加上配图就方便理解了，看到人类神经元与人造神经元的
对比，整个体验就不一样了。
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单层感知器解决不了异或，那就上多层嘛，这就是所谓的神经网络了

展开

历尽千帆
2019-01-04
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王老师~有一个问题~我们一直所说的“数据服从高斯分布”是指y服从高斯分布呢，还是x
的每个特征都需要服从高斯分布呢？

Andy
2018-01-16
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王老师，在工业界，深度学习是否能解决所谓的算法问题？那相比之前红极一时的SVM今
后会不会越来越没落？

作者回复: 不太了解你所说的“算法问题”指什么，但无论是深度学习还是SVM都不是万能的，只

会适用于一些特定的分类问题。 

只要有实际用途，深度学习就不会没落，但能取得多少进展也不好说，理论的缺失很可能会制约

它的发展。相比之下，深入研究的话，SVM是有明确的理论意义的，它从没有被人叫做炼金术。


