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从数据空间变换和集成算法角度浅谈神经网络 

 

田青 1, 田广军 2 

 

中文摘要 

 

本文首先从数据空间变换的角度解读(深度)神经网络的作用, 即将数据从复杂的原始空间转

换到简单可分的空间（比如线性空间）。将神经网络与日常生活中的折纸相联系。通俗易懂

地诠释了神经网络在数据空间变换和分类的中的作用。除此之外，本文还探讨了神经网络与

集成算法的相似性。 

 

English title: Random thoughts on neural networks from the views of data space transformation and 

ensemble classification 

 

Authors: Qing Tian1, Guangjun Tian2 

 

English abstract 

 

This manuscript sketch first describes neural networks’ effect from the perspective of data space 

transformation, which is transforming data in a complicated raw space into an easily (e.g. linearly) 

separable space. We use a simple paper wrapping example to illustrate this point. In addition, this 

sketch also discusses some similarities between neural networks and ensemble classification. 

 

[中文正文] 

 

    近年来，深度学习神经网络技术在人类生活的各个领域得到越来越多的青睐，然而，许

多初学者觉得高深莫测。怎样通俗地理解深度神经网络在目标分类方面的功用呢？我们在本

文从数据空间变换和集成算法角度给出我们对（深度）神经网络的解读，仅供初学者参考。 

 

一、神经网络的空间变换作用 

 

众所周知，无论是时间、空间还是数值域空间，线性边界是最简单的边界，很多传统的

分类算法都依赖线性假设。然而现实当中数据很少是线性可分的。学习神经网络无非就是学

习如何把数据转变到简单的（尽可能的）线性空间。在此我们不妨把神经网络学习与简单的

折纸过程联系起来理解。假设空间分布有两种不同的样本点，如图 1(a)所示，分别用圆圈和

方块标识， 显然用一个线性分类器是不可能把两个类完美分开的。但是，对这个简单示例，

我们可以通过图 1 (a)～(d)逐次折叠降低非线性，最后通过在适当位置进行直线（线性）剪

纸式分割，实现了不同标识样本点的完全分类。神经网络的学习可以简单理解为学习如何折



 

 

纸从而把线性不可分数据点转换到线性可分空间的过程。不管是一般的全连接神经网络还是

卷积（局部连接）网络，每一层的权重或卷积滤波器决定了对当前数据空间的投影。在一个

训练好的网络中，它们保证本层折叠沿着正确路径方案执行。神经网络的复杂度，比如层数，

直接影响到我们折纸的自由度和灵活度。更多的层数意味着更复杂的折纸变换可能。在当今

物联网和数据爆炸的时代，要完成复杂数据的‘完美’分割，我们需要更复杂的折纸方法,这

就是我们需要更多层数的原因。深度神经网络的名称就应运而生了。深度学习无非是学习更

多层的神经网络罢了。当然，这个看似简单的过程在过去很长的一段时间并不容易实现。近

年来更多的计算力（如 GPU）以及有效的结构以及训练方法对训练深层神经网络起着至关重

要的作用。 

 

 

 
(a)                                      (b) 

     

 

               (c)                                      (d) 

 

图 1. 神经网络的空间变换作用 

  



 

 

图 1 只是一个简单的示例。其实，这个折纸动作通过一层网络加 ReLU (one hidden 

layer + ReLU)就可以实现。复杂的分类例如区分猫狗图片可能需要很多层才能更有效的实现

（换句话说，需要很高的折纸的自由度和灵活度）。之所以 ReLU 如此的有效，是因为大多数

边界都可以看作是局部线性的。如果我们把图 1（d）中的折痕（边界）展开还原到原始数据

空间，我们就会发现分段式线性(piecewise linear)折痕/分割线。从这个角度，我们也不难

理解为什么一层 (hidden)网络可以近似所有连续分割线 /方程 (Universal Approximation 

Theorem）。通过图 1 的例子，我们还可以看出深层数据空间的一个线性分割对应了多个浅层

空间的局部线性。从这个角度我们不难理解：如果神经元数量固定的话，更深层的网络要比

浅层网络具有更好的表达力（组合叠加要好于简单的线性相加）。 

传统手工制作(handcrafted)方法就像是按照一些约定俗成的或是专家方案进行折纸。当

数据像图 1 那样简单的时候，人类很容易根据自己经验尝试不同的折纸方式，对数据进行完

美分类。但是在复杂的大数据时代，由于实际问题中数据空间的多样性和折纸过程的复杂性

（例如，猫狗图片数据空间），按照一些人类手工的折纸方法往往比不过机器学习来的方法。

图 1 是一个分类的例子，回归的道理也相似。 

图 2 所示为一个卷积神经网络迭代训练过程曲线，对应机器学习折纸反复尝试(trial-

and-error)的过程。卷积神经网络一直在快速精细地调整和寻找最佳‘折叠’位置，探索通

达目标的演进路径。  

 

                                                                                                                         

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2. 学习网络参数 v.s. 学习如何折纸 

 

 

值得一提的是基于指定 kernel 的机器学习方法和上面提到的神经网络学习折纸之间有一

定的差别。比如说，Kernel SVM 中的 kernel 一般是人指定的（RBF，POLY,SIGMOID，等等），

而并非学习来的。这也就是 Kernel SVM 局限性所在。Kernel SVM 的学习可以认为主要发生

在 Kernel 变换后的空间。而训练神经网络的时候，我们同时学习一个很复杂的‘Kernel’和

最后趋于线性空间的分割。理想情况下，这个复杂‘Kernel’会把数据从原始空间投射到线

性可分空间，以至于最后一层神经层就可以实现分类。 



 

 

二、神经网络和集成算法的相似性 

 

神经网络可以看作是分层次的集成分类器。在每一层，每个神经元都可以被视为一个有

特定分工的个体学习器（或基学习器）。与平均法、投票法等传统结合策略不同，所有同层

神经元的结合方式由下一层的神经元权重决定，而这些权重又由学习而来。因此，我们可以

把这种结合方法看成是学习集成法中的 stacking方法。这里我们不是对基学习器的结果做简

单的人为逻辑处理，而是再加上另一层学习器。 

图 3. 神经网络，一种特殊的集成分类器 

 

      图 3是一个典型的例子（实验平台：[1]）。在隐藏层中我们可以清楚的看到三个神经

元的作用。由于第三个神经元对下一层贡献为负，所以可以颠倒其空间划分（变成左上橙色，

右下蓝色）。这样的话中间的蓝色区域相当于三个空间划分的交集：只有三个空间划分都是

蓝色的中间区域才是蓝色。在这个简单例子中，从集成算法的角度分析甚至可以让我们知道

针对这个问题最佳网络结构。在这个例子中我们只需要一层隐藏神经网络，三个神经元。 

当然实际问题要复杂的很多，本短文只是作者的随笔，希望能给初学者一个不同的角度

去理解（深度）神经网络。 

 

未完待续。 
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