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本章内容

• 课程介绍

• 内容介绍
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课程介绍

• 主讲教师：连德富
大数据学院 | 大数据分析与应用安徽省重点实验室
• 办公室：西区科技楼东楼715室
• 主要研究方向：深度学习、推荐系统、智慧城市
• 手机（微信同号）：13739227137

• 邮箱：liandefu@ustc.edu.cn

• 助教：
• 贺颖，2021级博士研究生

• 数学科学学院

• yingheustc@mail.ustc.edu.cn
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教材及参考资料

• 教材
• Deep Learning, Ian Goodfellow, Yoshua Bengio and Aaron Courville

• 神经网络与深度学习  邱锡鹏  机械工业出版社

• 参考资料
• Deep Learning with Python, François Chollet

• 动手学深度学习,  阿斯顿·张、李沐等
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推荐课程

• 斯坦福大学CS224n: Deep Learning for Natural Language Processing

• https://web.stanford.edu/class/archive/cs/cs224n/cs224n.1194/ 

• Chris Manning 主要讲解自然语言处理领域的各种深度学习模型

• 斯坦福大学CS231n: Convolutional Neural Networks for Visual 
Recognition

• http://cs231n.stanford.edu/

• Fei-Fei Li Andrej Karpathy 主要讲解CNN、RNN在图像领域的应用
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推荐课程

• 林轩田“机器学习基石” “机器学习技法”

• https://www.csie.ntu.edu.tw/~htlin/mooc/

• 李宏毅 “ 1天搞懂深度学习”

• http://speech.ee.ntu.edu.tw/~tlkagk/slide/Tutorial_HYLee_Deep.pptx

• 李宏毅 “机器学习2020”

• https://www.bilibili.com/video/av94519857/
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课程安排及考核方式

• 课程作业
• 5个小实验，分别是CNN，RNN，GCN，Transformer，GAN

• 一个综合实验，参加KDD Cup、Kaggle竞赛的其中一个比赛
• 组队：前5个小实验个人完成，比赛两人组队完成，比赛得分根据排名
确定

• 总成绩

• 14分+14分+14分+14分+14分+25分+5分=100分
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课程反馈



课程安排及考核方式

• 赛题1：The goal of this competition is to classify isolated American 
Sign Language (ASL) signs

• classify isolated American Sign Language (ASL) signs

• 链接地址： https://www.kaggle.com/competitions/asl-signs

2025/2/27《深度学习导论》

8

• February 23, 2023 - Start Date.

• April 25, 2023 - Entry Deadline. You must accept the competition rules 

before this date in order to compete.

• April 25, 2023 - Team Merger Deadline. This is the last day participants 

may join or merge teams.

• May 2, 2023 - Final Submission Deadline.

时间安排

•1st Place - $50,000

•2nd Place - $20,000

•3rd Place - $10,000

•…



课程安排及考核方式

• 赛题2：AMP®-Parkinson's Disease Progression Prediction

• Use protein and peptide data measurements from Parkinson's Disease patients 
to predict progression of the disease.

• 链接地址： https://www.kaggle.com/competitions/amp-parkinsons-disease-
progression-prediction
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• February 16, 2023 - Start Date.

• May 11, 2023 - Entry Deadline. You must accept the competition rules 

before this date in order to compete.

• May 11, 2023 - Team Merger Deadline. This is the last day participants 

may join or merge teams.

• May 18, 2023 - Final Submission Deadline.

1st Place - $25,000

2nd Place - $20,000

3rd Place - $15,000

…



课程安排及考核方式

• 赛题3：Predict Student Performance from Game Play

• Trace student learning from Jo Wilder online educational game

• 链接地址： https://www.kaggle.com/competitions/predict-student-
performance-from-game-play
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• February 6, 2023 - Start Date.

• May 1, 2023 - Entry Deadline. You must accept the competition rules 

before this date in order to compete.

• May 1, 2023 - Team Merger Deadline. This is the last day participants 

may join or merge teams.

• May 8, 2023 - Final Submission Deadline.

1st Place - $12,000

2nd Place - $8,000

3rd Place - $5,000

…



课程大纲

• 1. 深度学习简介

• 2. 前馈神经网络

• 3. 卷积神经网络

• 4. 循环神经网络

• 5. 注意机制与外部记忆

• 6. 图卷积网络
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• 7. 神经网络优化

• 8. 神经网络正则化

• 9. 无监督表示学习

• 10. 深度生成模型

• 11. 深度强化学习

• 12. 深度学习前沿（1）

• 13. 深度学习前沿（2）

元学习、终身学习、多任务
学习、神经结构搜索、极多
类分类、自监督学习、小样
本学习，以及部分应用



深度学习领域的顶级会议和期刊

• 会议 NeurIPS、ICLR、ICML

• 会议 CVPR、ICCV

• 会议 ACL、EMNLP

• 会议 AAAI、IJCAI
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• 期刊 JMLR、MLJ、TPAMI

• 期刊 IJCV、TNNLS

• 期刊 TACL、TASLP

• 期刊 AIJ、 JAIR



人工智能

• 人工智能（artificial intelligence，AI）就是让机器具有人类的智
能。
• “计算机控制”+“智能行为”

• 人工智能这个学科的诞生有着明确的标志性事件，就是1956年的
达特茅斯（Dartmouth）会议。在这次会议上，“人工智能”被
提出并作为本研究领域的名称。
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人工智能就是要让机器的行为看起来就像是人所表现出的智能行为一样。

John McCarthy（1927-2011）



弱人工智能 VS 强人工智能

• 弱人工智能：限制领域人工智能（Narrow AI）或应用型人工智
能（Applied AI），指的是专注于且只能解决特定领域问题的人
工智能

• 强人工智能：又称通用人工智能（Artificial General Intelligence）
或完全人工智能（Full AI），指的是可以胜任人类所有工作的人
工智能。
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1. 存在不确定性因素时进行推理，使用策略，解决问题，制定决策的能力
2. 知识表示的能力，包括常识性知识的表示能力
3. 规划能力
4. 学习能力
5. 使用自然语言进行交流沟通的能力
6. 将上述能力整合起来实现既定目标的能力

强人工智能具备以下能力



图灵测试
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“一个人在不接触对方的情况下，通过一种特
殊的方式，和对方进行一系列的问答。如果在
相当长时间内，他无法根据这些问题判断对方
是人还是计算机，那么就可以认为这个计算机
是智能的”。

---Alan Turing [1950]

《Computing Machinery and Intelligence》 Alan Turing



人工智能的三个阶段

• 让机器具有人类的智能
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感知智能

•基于视觉、听觉及各种传感器的信

息处理

•表现为“能听会说、能看会认”

•机器视觉、语音识别、文字识别

认知智能

•更高层的语义处理、推理、规划、

记忆、学习

•表现为“能理解、会思考、有认知”

•知识表示、模式识别、机器学习、

自然语言处理

决策智能

•复杂问题下，提升人机信任度，增

强人类与智能系统交互协作智能

•表现为“自主性”

•规划、数据挖掘、强化学习



人工智能发展历史
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人工智能流派
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符号主义学派 连接主义学派

如何构建一个智能系统

行为主义学派

模拟人心智 模拟脑结构 模拟人行为

知识表示 神经网络 控制论

知识图谱 深度学习 机器人



如何开发一个人工智能系统？
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机器学习

• 机器学习是从有限的观测数据中学习出一般性的规律，并利用规
律对未知数据进行预测

• 当我们用机器学习来解决一些模式识别任务时，一般的流程包含
以下几个步骤：

• 这类方法也称为浅层学习（Shallow Learning），不涉及特征学习，
其特征主要靠人工经验或特征转换方法来抽取

2025/2/27《深度学习导论》

20

特征工程（Feature Engineering）



机器学习
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深度学习
机器学习 人工智能

数据挖掘



语义鸿沟

• 语义鸿沟：输入数据
的底层特征和高层语
义信息之间的不一致
性和差异性
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相似的视觉特性(color, texture, shape) ,不同
的语义概念

不相似的视觉特性,相同的语义概念



语义鸿沟

• 人们对文本、图像的理解无法从字符串或者图像的底层特征直接
获得，它需要使用人们日常生活中积累的大量经验和知识来进行
推理和判断。
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爆竹声中一岁除，

春风送暖入屠苏。

千门万户曈曈日，

总把新桃换旧符。

对于一些高层次的抽象概念，如一幅关于节日的图像或古诗所
表达出的欢乐和喜庆的感觉等，更需要根据人的知识来判断。



表示学习

• 如何自动从数据中学习好的表示
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• 什么是好的表示

• 如何学到好的表示

表示学习：核心问题



什么是好的数据表示？

• 好的表示”是一个非常主观的概念，没有一个明确的标准

• 但一般而言，一个好的表示具有以下几个优点：
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具有很强的表

示能力

1
使后续的学习

任务变得简单

2 具有一般性，

是任务或领域

独立的

3



局部表示和分布式表示

• 以颜色为例说明：红、蓝、白、黑

• 局部表示（符号表示）：以不同的名字来命名不同的颜色，one-
hot向量表示

• 分布式表示（分散式表示）：用RGB表示颜色，不同颜色对应到
RGB三维空间中的一个点
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局部表示 分布式表示

红色 [1 0 0 0] [1.00, 0.00, 0.00]

蓝色 [0 1 0 0] [0.00, 0.00, 1.00]

白色 [0 0 1 0] [1.00, 1.00, 1.00]

黑色 [0 0 0 1] [0.00, 0.00, 0.00]



局部表示和分布式表示
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优点

• 解释性好、易归纳总结

• 稀疏向量，计算效率高

缺点

• 维数高，无法扩展

• 不同颜色相似度为0

优点

• 维度低、表示能力强

• 易计算相似度、易扩展

缺点

• 可解释性差

• 稠密、计算开销较大

局部表示

分布式表示



分布式表示（嵌入）

• 分布式表示：把高维局部表示空间映射到低维分布式表示空间

• 在机器学习中这个过程也称为嵌入

• 在自然语言中词的分布式表示叫作 词嵌入
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上海

北京

高兴

难过



如何学到好的表示

• 一个好的表示学习策略需要从底层特
征开始，经过多步非线性变换才能得
到

• 表示学习的关键：具有一定深度的多
层次特征表示

• 特征重用

• 抽象表示与不变性
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指数级的表示能力

抽象表示需要多步的构造

层3

层2

层1



传统特征学习

• 线性投影（子空间）
• PCA、LDA

• 非线性嵌入
• LLE、Isomap、MDS

• 自编码器
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传统特征学习

• 通过人为地设计准则，根

据这些准则选取有效特征

• 特征学习和预测模型分开，

学习特征不一定提升性能

表示学习

• 通过深度学习模型自动学

习高层语义特征

• 特征学习和预测模型联合

训练



深度学习

• 通过构建具有一定“深度”
的模型，将大千世界表示为
嵌套的层次概念体系，从而
让模型来自动学习好的特征
表示，最终提升预测或识别
的准确性
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边缘

角和轮廓

对象部件

像素

对象

通过较简单的表示来表达复杂表示

通过较简单概念构建复杂概念



表示学习与深度学习
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什么是深度学习
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深度学习的数学描述
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𝑦 = 𝑓 𝑥

𝑦 = 𝑓2 𝑓1 𝑥

𝑦 = 𝑓3 𝑓2 𝑓1 𝑥

𝑦 = 𝑓𝑛 𝑓𝑛−1 ⋯𝑓3 𝑓2 𝑓1 𝑥

…

浅层学习

深度学习

𝑓𝑙 𝑥 为非线性函数，
不一定连续



端到端学习

• 传统机器学习分模块单独学习
• 例如自然语言理解任务，一般需要分词、词性标注、句法分析、语义分
析、语义推理等不走

• 端到端学习，学习过程中不进行分模块或分阶段训练，直接优化
任务总体目标，中间过程不需要人为干预
• 训练数据为“输入-输出”对的形式，无须提供额外信息
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存在问题

• 每个模块单独优化，优化目标和任务目标可能不一致

• 错误传播，前一步错误会对后续模型造成影响



神经网络回顾—神经元
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每个神经元与其他神经元相连, 当它“兴奋”时, 就会向相连的神经元发送化学
物质, 从而改变这些神经元内的电位；如果某神经元的电位超过一个“阈值”, 

那么它就会被激活, 即“兴奋”起来, 向其它神经元发送化学物质

人脑神经系统中
最基本的单元



神经网络回顾—人脑神经网络学习规则

• 人的智力来源于知识吸取，即人脑神经网络具有学习能力

• 神经元并不重要，重要的是神经元之间的连接（突触）

• 赫布法则 Hebb’s Rule （突触可塑性基本原理）
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“当神经元 A的一个轴突和神经元B很近，足以对它产生影响，
并且持续地、重复地参与了对神经元B的兴奋，那么在这两个神
经元或其中之一会发生某种生长过程或新陈代谢变化，以致于
神经元A作为能使神经元B兴奋的细胞之一，它的效能加强了。”

----加拿大心理学家Donald Hebb，
《行为的组织》，1949



神经网络回顾—人工神经元
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• 输入：来自其他𝑛个神经云传递
过来的输入信号

• 处理：输入信号通过带权重的
连接进行传递, 神经元接受到总
输入值将与神经元的阈值进行
比较

• 输出：通过激活函数的处理以
得到输出

M-P 神经元模型 [McCulloch and Pitts,  1943]

𝑦 = 𝑓 𝑧

z = σ𝑖=1
𝑛 𝑤𝑖𝑥𝑖 − 𝜃净输入

活性值



神经网络回顾—人工神经网络

• 人工神经网络从结构、实现机理、学习机制上模拟人脑神经系统
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• 有大量的人工神经元互相连接而成，不同神经元之间的连接被

赋予了不同权重，每个权重代表了一个节点对另一个节点的影

响大小，从而具有并行分布结构

结构

• 每个节点代表一种特定函数，来自其他节点的信息经过相应权

重计算，输入到激活函数，得到活性值，代表兴奋或者抑制

实现机理



神经网络回顾—激活函数
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神经网络回顾—神经网络结构
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深度卷积网络

循环神经网络 图卷积网络

前馈神经网络



神经网络回顾—人工神经网络学习机制

• 赫布网络学习规则

• 感知机学习规则

• 反向传播算法，解决了多层神经网路的学习问题
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𝑤𝑖𝑗 ← 𝑤𝑖𝑗 + 𝜂 𝑦𝑗 − ො𝑦𝑗 𝑥𝑖

对应
更新
规则

若预测值更大，降低激活输入的权重；
若预测值更小，增加激活输入的权重

𝑤𝑖𝑗 ← 𝑤𝑖𝑗 + 𝜂𝑥𝑖𝑦𝑖

对应
更新
规则

若𝑥𝑖与 𝑦𝑗同时被激活，即 𝑥𝑖与 𝑦𝑗同时为正，那么 𝑤𝑖𝑗将增大
若𝑥𝑖被激活，𝑦𝑗 被抑制，即 𝑥𝑖为正 𝑦𝑗为负，那么 𝑤𝑖𝑗将变小

无监督学习方法

有监督学习方法

有监督学习方法



神经网络发展史

• 第一阶段：模型提出
• 1943年, 心理学家 McCulloch和数学家 Pitts 提出第一个神经元数学模型, 
即M-P模型, 从原理上证明了人工神经网络能够计算任何算数和逻辑函数

• 1948年, Alan Turing描述了一种“B型图灵机”，可基于赫布法则学习
• 1949年, Hebb 发表《The Organization of Behavior》一书, 提出生物神经元
学习的机理, 即Hebb学习规则

• 1951年，McCulloch和Pitts的学生Marvin Minsky建造了第一台神经网络
机，称为SNARC。

• 1958年, Rosenblatt最早提出可以模拟人类感知能力的神经网络模型，感
知机网络（Perceptron）模型，提出了一种接近于人类学习过程（迭代、
试错）的学习算法

• 1960年, Widrow和Hoff提出自适应线性神经元（Adaline）模型和最小均
方学习算法
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神经网络发展史

• 第二阶段：冰河期
• 1969年, Marvin Minsky 和 Seymour Papert发表《Perceptrons》一书, 指出
单层神经网路不能解决非线性问题, 多层网络的训练算法尚无希望，导
致神经网络十多年的“冰河期”

• 1974年，哈佛大学的Paul Webos发明反向传播算法，但当时未受到应有
的重视。

• 1980年，Kunihiko Fukushima（福岛邦彦）提出了一种带卷积和子采样
操作的多层神经网络：新知机（Neocognitron）
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神经网络发展史

• 第三阶段：反向传播算法引起的复兴
• 1982年, 物理学家Hopfield对神经网络引入能量函数的概念，并提出了用
于联想记忆和优化计算的网络（称为Hopfield网络），在旅行商问题上
获得当时最好结果，引起轰动

• 1984年, Geoffrey Hinton提出一种随机化版本的Hopfield网络，即玻尔兹
曼机

• 1986年, David Rumelhart和James McClelland对于联结主义在计算机模拟
神经活动中的应用提供了全面的论述，并重新发明了反向传播算法

• 1986年, Geoffrey Hinton等人将引入反向传播算法到多层感知器
• 1987年, IEEE 在美国加州圣地亚哥召开第一届神经网络国际会议（ICNN）
• 1989 年, LeCun等人将反向传播算法引入了卷积神经网络，并在手写体
数字识别上取得了很大的成功
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神经网络发展史

• 第四阶段：流行度降低
• 在20世纪90年代中期，统计学习理论和以支持向量机为代表的机器学习
模型开始兴起。

• 相比之下，神经网络的理论基础不清晰、可解释性差、试错性强、难以
训练等缺点更加凸显，神经网络的研究又一次陷入低潮。
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神经网络发展史

• 第五阶段：深度学习的崛起
• 2006年，Hinton等人提出了深度信念网络(DBN)，发现多层前馈神经网
络可以先通过逐层预训练，再用反向传播算法进行精调的方式进行有效
学习

• 2012年, Hinton 组参加ImageNet 竞赛, 使用 CNN 模型以超过第二名10个
百分点的成绩夺得当年竞赛的冠军

• 2013年，AlexNet：第一个现代深度卷积网络模型，是深度学习技术在图
像分类上取得真正突破的开端。AlexNet不用预训练和逐层训练，首次使
用了很多现代深度网络的技术

• 伴随云计算、大数据时代的到来，计算能力的大幅提升，使得深度学习
模型在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等众多领域都取得了较大
的成功

2025/2/27《深度学习导论》

47



深度学习取得了巨大的进展

•语音识别：微软英语语音识别实现词错率5.9%的突破，第一次超
越人类

•人脸识别：Facebook的人脸识别系统DeepFace达到97.53%的准确
率，达到人类水平

•图像识别：微软在ImageNet图像数据库上，达到4.94%的错误率，
低于人类5.1%的错误率

•人机对弈：AlphaGo以4：1的战绩击败李世石，Master在围棋快
棋上击败柯杰，聂卫平等高手，取得60胜0负的战绩
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深度学习优势（一）

• 使用数据进行有效扩展：
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• 通常需要更复杂的模型来提高准确性

传统机器学习

• 可以通过使用更多数据来有效提高准

确性

深度学习



深度学习优势（二）

• 不需要特征工程
• 只需将数据直接传递到网络，通常就可以实现良好的性能。这完全消除
了传统机器学习的特征工程。

• 适应性强，易于转换
• 深度学习技术更容易适应不同领域和应用

• 具有很强的通用性
• 深度学习是一种大众化工具，大大延展了解决问题的领域
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深度学习的发展趋势

• 与日俱增的数据量
• 尽管深度学习模型经历变革，但学习算法几乎未变。深度学习算法训练
需要一定技巧，但随着训练数据增加，技巧变少
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数据集规模从万级到10亿级



深度学习的发展趋势

• 数据量需求的粗略经验法则
• 有监督深度学习算法在每类给定约5000 个标注样本情况下一般将达到可
以接受的性能

• 当至少有1000 万个标注样本的数据集用于训练时，它将达到或超过人类
表现
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深度学习的发展趋势

• 与日俱增的模型规模
• 每个神经元的连接数量已经和哺乳动物大脑在同一数量级上
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深度学习的发展趋势

• 与日俱增的模型规模
• 神经网络中神经元总数还很小。自从引入隐藏单元以来，人工神经网络
的规模大约每 2.4 年扩大一倍，按照这个趋势，至少到21世纪50年代，
才具备和人脑相同量级的神经元
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深度学习的发展趋势

• 与日俱增的精度和复杂度以及对现实世界的冲击
• 深度学习提供精确识别和预测的能力一直在提高，深度学习持续成功地
被应用于越来越广泛的实际问题

• 深度卷积网络在ImageNet的视觉识别挑战将top-5错误率从26.1%降到
3.6%

• 深度学习引入使得语音识别错误率陡然下降，甚至降低了一半
• 深度网络在行人检测和图像分割中也取得了引人注目的成功，并且在交
通标志分类上取得了超越人类的表现

• 在深度网络的规模和精度提高同时，可以解决的任务也日益复杂
• 生成图片、机器翻译、生成诗歌、生成曲谱

• 深度学习的另一个最大的成就是其在 强化学习（ reinforcement learning）
领域的扩展—深度强化学习系统，能学会玩Atari 游戏，下围棋，打星际

• 深度学习也为医学（疾病诊断）、化学（设计新药物）、物理（搜索亚
原子粒子）等学科做出贡献 
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深度学习的广泛应用
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视觉

游戏

信息检索

……

自动驾驶

语言



深度学习应用—图片搜索
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深度学习应用—图片搜索
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深度学习应用—图片分类
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深度学习应用—图片上色
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深度神经网络能学习自然存在于照片中的某些模式——比如，天通常
是蓝的，云是白的或者灰的，草是绿的。从而不需要人类的介入就能
对照片进行重新上色



深度学习应用—图片去模糊化
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利用人工神经网络来
填充低分辨率图像细
节，能够把只有64个
像素(8X8)的模糊图片，
变成更清晰的图片，
即去除图片中的“马
赛克”



深度学习应用—换脸

学习算法利用人脸捕捉，让
你在视频里实时扮演另一个
人，简单来讲，就是可以把
你的面部表情实时移植到视
频里正在发表演讲的美国总
统身上。
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深度学习应用—风格迁移
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深度学习应用—翻译
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深度学习应用—语音翻译
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深度学习应用—文言文翻译
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深度学习应用—聊天机器人
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深度学习应用—写诗
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语音作诗 藏头诗 看图作诗



深度学习应用—作曲编曲
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http://tv.cctv.com/2018/08/18/VIDE1b0kQ8p05S3SMJYFtadm180818.shtml

念奴娇·赤壁怀古
【作者】苏轼【朝代】宋

大江东去，浪淘尽，千古风流人物。故垒西边，人道是，三国周郎赤壁。乱石穿空，
惊涛拍岸，卷起千堆雪。江山如画，一时多少豪杰。遥想公瑾当年，小乔初嫁了，
雄姿英发。羽扇纶巾，谈笑间，樯橹灰飞烟灭。故国神游，多情应笑我，早生华发。
人生如梦，一尊还酹江月。



深度学习应用—下棋
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AlphaGo以3：0战胜柯洁



深度学习应用—德州扑克

• 在无限制德州扑克六人对决的比赛中，由 Facebook 与CMU共同
开发的德扑 AI Pluribus 成功战胜了五名专家级人类玩家
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深度学习应用—麻将
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微软亚洲研究院研发的麻将AI Suphx， 在国际知名麻将平台“天凤”上荣升
十段，稳定段位显著超越人类顶级选手



深度学习应用—搜索
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查询词建议

相关性计算
&PageRank



深度学习应用—推荐
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猜你喜欢



深度学习应用—疾病诊断

• 乳腺癌诊断
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https://blogs.nvidia.com/blog/2016/09/19/deep-learning-breast-cancer-diagnosis/



深度学习应用—股价预测
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https://towardsdatascience.com/how-to-use-machine-learning-to-possibly-become-

a-millionaire-predicting-the-stock-market-33861916e9c5



深度学习应用—异常检测

• 社交网络中异常账号检测
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深度学习应用—虚假新闻检测
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深度学习应用—自动驾驶
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深度学习早期、长期学者

• Hinton 75 年 Edinburgh 大学博士

• Lecun (Now Facebook) 87 年 
Hinton 博士后

• Bengio 91 年 M. Jordan 博士后

• Jürgen Schmidhuber, LSTM发明人

• 徐雷，RPCL学习、LMSER自组织
学习

• 张钹，发表国内第一篇PAMI
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2018图灵奖获得者



学术族谱
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学术族谱
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Hugo LarochelleMarc'Aurelio Ranzato

Yann Lecun Yoshua Bengio Andrew Ng

Geoffrey Hinton Michael Jordan

PhD PhD

PhD

PostDoc

PostDoc

PostDoc

PostDoc

Ilya Sutskever Ruslan Salakhutdinov

PhD PhD

Max Welling

PhD
B.S. and M.S.

Ian Goodfellow



常用的深度学习框架

• 简易和快速的原型设计

• 自动梯度计算

• 无缝CPU和GPU切换
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课后练习

• 熟悉Numpy，注意和matlab的差别。如果你对matlab熟悉，可以
阅读如下文档
• https://www.numpy.org.cn/user/numpy_for_matlab_users.html

• Numpy核心数据结构是多维数组，而matlab核心数据结构是矩阵

• 选择Pytorch或者Tensorflow一个学习
• 建议使用Pytorch或者Tensorflow的高层接口Keras

• 核心数据结构是Tensor，即Numpy 中多维数组的包装
• 试用Pytorch或者Keras写对率回归和SVM，比较和手写算法的差别
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前馈神经网络

主讲：连德富特任教授 | 博士生导师

邮箱：liandefu@ustc.edu.cn

手机：13739227137

主页：http://staff.ustc.edu.cn/~liandefu
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2023年春季 《深度学习导论》课程 第二章



本章内容

•神经网络动机

•神经网络
• 神经元
• 激活函数
• 网络结构

•前馈神经网络
• 参数学习
• 自动微分
• 快速入门
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神经网络动机

• 𝜙的选择：
• 核技巧：隐式定义 𝜙。如RBF 核定义的无限维的𝜙

• 特征工程：根据经验手动设计𝜙

• 神经网络学习 𝜙，即𝑦 = 𝑓 𝒙; 𝜃,𝒘 = 𝜙 𝒙; 𝜃 𝑇𝒘
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𝑦 = 𝒘⊤𝒙 + 𝑏

缺点：无法理
解输入变量非
线性关系

𝑦 = 𝒘⊤𝜙 𝒙 + 𝑏

线性模型用在一
个非线性变换后
的输入 𝜙(𝒙)

𝒙 = 𝑥, 𝑦 𝜙 𝒙 = 𝑟 𝑥, 𝑦 , 𝜃 𝑥, 𝑦

问题：线性模型难以处理线性不可分情形



神经网络动机
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图片分类

青蛙

问题：线性模型泛化能力较弱

线性模型只能为每个类学习到一个模板

𝒚 = 𝑾𝒙



神经网络动机
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图片分类

青蛙

问题：线性模型泛化能力较弱

𝒚 = 𝑾𝒙

+1

颜色直方图

图像特征
HoG:方向梯度直方图
SIFT:尺度不变特征变换
EoG:边缘方向直方图



神经网络动机
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图片分类

青蛙

问题：线性模型泛化能力较弱

特征f

训练
特征抽取

卷积网络



神经元模型

•神经网络的定义

•机器学习中的神经网络通常是指“神经网络学习” 或者机器学
习与神经网络两个学科的交叉部分

•神经元模型即上述定义中的“简单单元”是神经网络的基本成分
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“神经网络是由具有适应性的简单单元组成的广泛并行互联的网络, 它的组
织能够模拟生物神经系统对真实世界物体所作出的反应”

[Kohonen, 1988]

每个神经元与其他神经元相连, 当它
“兴奋”时, 就会向相连的神经元发送
化学物质, 从而改变这些神经元内的电
位；如果某神经元的电位超过一个
“阈值”, 那么它就会被激活, 即“兴
奋”起来, 向其它神经元发送化学物质

生
物
神
经
网
络



神经元模型

•输入：来自其他𝑛个神经云传递
过来的输入信号

•处理：输入信号通过带权重的
连接进行传递, 神经元接受到总
输入值将与神经元的阈值进行
比较

•输出：通过激活函数的处理以
得到输出
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M-P 神经元模型 [McCulloch and Pitts,  1943]

𝑦 = 𝑓 𝑧

z = σ𝑖=1
𝑛 𝑤𝑖𝑥𝑖 − 𝜃净输入

活性值



激活函数的性质

•连续并可导（允许少数点上不可导）的非线性函数
• 可导的激活函数可以直接利用数值优化的方法来学习网络参数

•激活函数及其导函数要尽可能的简单
• 有利于提高网络计算效率

•激活函数的导函数的值域要在一个合适的区间内
• 不能太大也不能太小，否则会影响训练的效率和稳定性

2025/2/27《深度学习导论》
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常用激活函数

2025/2/27《深度学习导论》
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当𝑥 → −∞, 导数趋于0，称为左饱和

tanh 𝑥 =
exp 𝑥 − exp −𝑥

exp 𝑥 + exp −𝑥

tanh函数是零中心化的

𝜎 𝑥 =
1

1 + exp −𝑥

sigmoid函数是非零中心化
输出恒大于0

非零中心化的输出会使得其
后一层的神经元的输入发生
偏置偏移（bias shift），并
进一步使得梯度下降的收敛
速度变慢

饱和函数： 当𝑥 → +∞, 导数趋于0，称为右饱和

同时满足左、右饱和时，称为两端饱和



常用激活函数

• ReLU 𝑥 = max 0, 𝑥

2025/2/27《深度学习导论》
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• 非零中心化，影响梯度下降效率
• 死亡ReLU问题

• 计算上更加高效
• 生物学合理性

• 单侧抑制、宽兴奋边界
• 具有很好的稀疏性

• 在一定程度上缓解梯度消失问题

优点

缺点

人脑在同一时刻只有1%-4%的神经元
处于活跃状态

大约50%神经元处于激活状态

大多数情况下默认选择



常用激活函数
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ReLU 𝑥 = max 0, 𝑥

LeakyReLU 𝑥 = max 𝛾𝑥, 𝑥

PReLU𝑖 𝑥 = max 𝛾𝑖𝑥, 𝑥

ELU 𝑥 = max 0, 𝑥 + min 0, 𝛾 exp 𝑥 − 1

softplus 𝑥 = log 1 + exp 𝑥

Glorot et al. (2011a) 比较了softplus

和ReLU，发现后者的结果更好，
通常不鼓励使用softplus 函数



常用激活函数

• Swish函数：自门控激活函数

2025/2/27《深度学习导论》
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𝛽 = 0

𝛽 = 100

swisℎ 𝑥 = 𝑥 𝜎 𝛽𝑥

Ramachandran, P., Zoph, B., & Le, Q. V. (2017). Searching for activation functions. arXiv preprint arXiv:1710.05941.

通过强化学习来搜索合适的激活函
数，在多个任务上发现Swish函数具
有更好的性能



常见激活函数

•高斯误差线性单元（Gaussian Error Linear Unit，GELU）
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GELU 𝑥 = 𝑥𝑃 𝑋 ≤ 𝑥

其中P(X ≤ x)是高斯分布N(µ,σ 2 )的累积分布函数，其中µ,σ为超参数，
一般设µ = 0,σ = 1即可

由于高斯分布的累积分布函数为S型函数，因此GELU可以用Tanh函
数或Logistic函数来近似

GELU 𝑥 ≈ 0.5𝑥 1 + tanh 2/𝜋 𝑥 + 0.044715 𝑥3

GELU 𝑥 ≈ 𝑥𝜎 1.702𝑥



常见激活函数

• Maxout 单元，也是一种分段线性函数
• 假设将活性值 𝒛 = 𝑾𝒙 + 𝒃 分成组，每组𝑘个值
• Maxout单元输出每组的最大值，即

•例子：输入为标量的𝑥
• 𝑧𝑗 = 𝑤𝑗𝑥 + 𝑏𝑗

• 𝑔 𝒛 1 = max𝑗=1
𝑘 𝑧𝑗 是分段线性凸函数
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𝑔 𝒛 𝑖 = max
𝑗∈𝔾 𝑖

𝑧𝑗 𝔾 𝑖 是第𝑖组的索引集 𝑖 − 1 𝑘 + 1,⋯ , 𝑘𝑖

k=2时，ReLU变种都
可以通过maxout单元
学习获得

足够大的k，maxout 单元可以以
任意的精确度来近似任何凸函数



常见激活函数及其导数

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络

•神经网络的定义

•主要三个特性
• 信息表示是分布式的
• 记忆和知识是存储在单元之间的连接上的
• 通过逐渐改变单元之间的连接强度来学习新知识

2025/2/27《机器学习概论》
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“神经网络是由具有适应性的简单单元组成的广泛并行互联的网络, 它的组
织能够模拟生物神经系统对真实世界物体所作出的反应”

[Kohonen, 1988]



网络结构

•神经网络设计的另一个关键点是确定它的结构
• 具有多少单元，以及这些单元应该如何连接。

•大多数神经网络被组织成层的单元组

•大多数神经网络架构将这些层布置成链式结构，其中每一层都是
前一层的函数

•神经网络设计在于选择网络的深度和每一层的宽度

2025/2/27《深度学习导论》
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更深层网络通常能在每一层使用更少的单元数和更少的参数，
并且有更强的泛化能力。但是通常也更难以优化



前馈神经网络（多层感知机）

•各神经元分别属于不同的层，层内无连接

•相邻两层之间的神经元全部两两连接

•整个网络中无反馈，信号从输入层向输出层单向传播

2025/2/27《深度学习导论》
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𝒉(1) = 𝑔 1 (𝑾 1 𝒙 + 𝑏 1 ) 𝒉(2) = 𝑔 2 (𝑾 2 𝒙 + 𝑏 1 )

输入层
隐藏层

输出层

隐藏层

可用一个有向无环图表示



前馈神经网络

2025/2/27《深度学习导论》
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输入层
隐藏层

输出层

隐藏层

给定一个前馈神经网络，用
下面的记号来描述这样网络

一般层数L只考虑
隐藏层和输出层



前馈神经网络

•前馈神经网络通过下面公式进行信息传播

•前馈计算：

2025/2/27《深度学习导论》
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𝒛 𝑙 = 𝑾 𝑙 𝒂 𝑙−1 + 𝒃 𝑙 𝒂 𝑙 = 𝑓𝑙 𝒛
𝑙

𝒛 𝑙 = 𝑾 𝑙 𝑓𝑙 𝒛
𝑙−1 + 𝒃 𝑙𝒂 𝑙 = 𝑓𝑙 𝑾

𝑙 𝒂 𝑙−1 + 𝒃 𝑙

𝒙 = 𝒂 0 → 𝒛 1 → 𝒂 1 → 𝒛 2 → 𝒂 2 → ⋯ → 𝒂 𝐿−1 → 𝒛 𝐿 → 𝒂 𝐿

仿射变换 非线性变换



前馈神经网络

•若没有激活函数，那前馈神经网络是什么呢？

•简单起见，假设没有偏置项

2025/2/27《深度学习导论》
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𝒂 𝑙 = 𝒛 𝑙 = 𝑾 𝑙 𝒂 𝑙−1

𝒂 𝑙 = 𝑾 𝑙 𝑾 𝑙−1 𝑾 𝑙−2 ⋯𝑾 1 𝒙

𝑾

前馈神经网络是线性分类器



万能近似定理 Universal Approximation Theorem 

•在ℝ𝑛 的有界闭集上的任意连续函数是Borel 可测的
•有界 指集合被包含在有限大小的球内
•闭集 指包含所有极限点（边界）的集合

2025/2/27《深度学习导论》
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一个前馈神经网络如果具有线性输出层和至少一层具有任
何一种“挤压”性质的激活函数（例如logistic sigmoid激
活函数）的隐藏层，只要给予网络足够数量的隐藏单元，
它可以以任意的精度来近似任何从一个有限维空间到另一
个有限维空间的Borel 可测函数

万能近似定理也已经被证明对于更广泛类别的激活函数，比如ReLU

也是适用的



万能近似定理 Universal Approximation Theorem 

•可能需要指数级大的隐藏层，可能无法正确地学习和泛化

•在很多情况下，使用更深的模型能够减少单元数量，并且可以减
小泛化误差

•存在一些函数族能够在网络的深度大于某个值d 时被高效地近似，
而当深度被限制到小于或等于d 时需要一个远远大于之前的模型

•浅层模型所需的隐单元数量是维度的指数级

2025/2/27《深度学习导论》
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万能近似定理 Universal Approximation Theorem 

•更深层的网络能够更好地泛化

2025/2/27《深度学习导论》
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地址号码转录测试集上的性能随
着深度的增加而不断增加

模型尺寸增加并不能产生相同的效果



万能近似定理 Universal Approximation Theorem 

•万能近似定理只说明神经网络表达能力强大到可以近似任意一个
的连续函数，却并没有给出如何找到这样的神经网络，以及是否
是最优的
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• 神经网络非线性，其学习是非凸优化问题，优化算法可能
找不到近似函数的参数值

• 过于强大的表达能力，训练算法可能由于过拟合而选择了
错误的函数



与机器学习结合

•神经网络可以作为一个“万能”函数来使用，可以用来进行复杂
的特征转换，或逼近一个复杂的条件分布。

2025/2/27《深度学习导论》
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ෝ𝒚 = 𝑔 𝜙 𝒙 , 𝜽

神经网络机器学习模型

对率回归：

Softmax回归

线性回归

可看成神经网
络的最后一层

𝑝 𝑦 𝒙 = 𝒩(𝑦;𝒘⊤𝜙 𝒙 + 𝑏, 𝜎2)

ෝ𝒚 = 𝜎 𝒘⊤𝜙 𝒙 + 𝑏

ෝ𝒚 = softmax 𝑾𝜙 𝒙 + 𝒃



多分类问题

•若使用softmax回归分类器：相当于神经网络最后一层设置C 个神
经元，净激活值经过softmax函数变换，可以当做每个类的条件概
率

• softmax特点
• 过度参数化，因为概率总和为1，有一个参数可以通过其他的参数确定
• 更加简单，在实际中更加常用
• 输入值之间的差异变得极端饱和

• softmax的神经科学解释
• 参与其中的神经单元的相互竞争
• 一个单元的值增加导致其他单元值得减少
• 极端情况：赢者通吃

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑧𝑖 不最大，且最大值非常大的时候，
softmax 𝒛 𝑖 ≈ 0
𝑧𝑖最大，而且远大于其他时

ෝ𝒚 = softmax 𝒛 𝐿

softmax 𝒛 𝑖 ≈ 1

𝒛 𝐿 = 𝑾𝜙 𝒙 + 𝒃



多分类问题

•若使用softmax回归分类器：相当于神经网络最后一层设置C 个神
经元，净激活值经过softmax函数变换，可以当做每个类的条件概
率

•采用交叉熵损失函数，对于样本(𝒙, 𝒚)，其损失函数为
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ෝ𝒚 = softmax 𝒛 𝐿

ℒ 𝒚, ෝ𝒚 = −𝒚⊤ log ෝ𝒚

方便起见，这里用one-hot 向量𝒚表示类别

= − log
exp 𝑧𝑐

𝐿

σ𝑘 exp 𝑧𝑘
𝐿

= −𝑧𝑐
𝐿
+ logσ𝑘 exp 𝑧𝑘

𝐿

≈ −𝑧𝑐
𝐿
+max

𝑘
𝑧𝑘
𝐿

如果正确分类，loss趋近0

深度学习库都提供
了logsoftmax的函数
和logsumexp的函数，
以防止数值溢出

𝒛 𝐿 = 𝑾𝜙 𝒙 + 𝒃



二分类问题

•若使用对率回归分类器：相当于神经网络最后一层设置1个神经
元，净激活值经过sigmoid函数变换，可以当做正类的条件概率

•采用交叉熵损失函数，对于样本(𝒙, 𝑦)，其损失函数为
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ො𝑦 = 𝜎 𝑧 𝐿

ℒ 𝑦, ො𝑦 = − 𝑦 log ො𝑦 + 1 − 𝑦 log 1 − ො𝑦

= −𝑦 ⋅ 𝑧 𝐿 + log 1 + exp 𝑧 𝐿
深度学习库都提供
了logsigmoid的函数
和softplus的函数，
以防止数值溢出

只有在𝑧 𝐿 取绝对值非常大的负值时才饱和
基于𝑧 𝐿 的二分类已经得到正确答案

= log 1 + exp 1 − 2𝑦 𝑧 𝐿

𝑧 𝐿 = 𝒘⊤𝝓(𝒙) + 𝒃



回归

•若使用回归器：神经网络表示函数𝑔 𝜙 𝒙 , 𝜽 ，预测y的条件分
布的参数（高斯分布）

•采用负对数似然损失函数− log 𝑝 𝑦 𝒙 或− log𝑝 𝒚 𝒙

•学习方差：不同𝒙预测出𝑦不同的方差 （异方差模型）
• 把方差指定为𝑔 𝜙 𝒙 , 𝜽 的其中一个输出
• 用精度(precision)可以避免除法或者矩阵逆
• 正 定
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𝑝 𝑦 𝒙 = 𝒩(𝑦; 𝜇, 𝜎2) 𝜇 = 𝒘⊤𝜙 𝒙 + 𝑏

𝑝 𝒚 𝒙 = 𝒩(𝒚; 𝝁, 𝜎2𝑰) 𝝁 = 𝑾⊤𝜙 𝒙 + 𝒃

标量（可以考虑用softplus激活函数）
矩阵（Σ 𝑥 = 𝐵 𝑥 𝐵 𝑥 𝑇）



多峰回归(multimodal regression)

•若使用回归器：神经网络表示函数𝑔 𝜙 𝒙 , 𝜽 ，预测y条件分布
的参数（高斯混合分布）

•神经网络三个输出
• 𝑝 𝑐 = 𝑖 𝒙 ，通过softmax获得

• 𝝁 𝑖 𝒙

• 𝚺 𝑖 𝒙

•高斯混合输出在语音生成模型(Schuster, 1999) 和物理运动(Graves, 
2013) 中特别有效
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𝑝 𝑦 𝒙 =෍

𝑖=1

𝐾

𝑝 𝑐 = 𝑖 𝒙 𝒩 𝒚;𝝁 𝑖 𝒙 , 𝚺 𝑖 𝒙



参数学习

•给定训练集为𝐷 = {(𝒙(𝑛), 𝒚(𝑛) )}𝑛=1
𝑁 ，将每个样本𝒙(𝑛)输入给前

馈神经网络，得到网络输出为 ෝ𝒚(𝑛)，其在数据集D上的结构化风
险函数为：

•梯度下降
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ℒ 𝑾, 𝒃 =
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

ℒ 𝒚 𝑛 , ෝ𝒚 𝑛 +
1

2
𝜆 𝑾 𝐹

2

𝑾 𝑙 ← 𝑾 𝑙 − 𝛼
𝜕ℒ 𝑾, 𝒃

𝜕𝑾 𝒍

𝒃 𝑙 ← 𝒃 𝑙 − 𝛼
𝜕ℒ 𝑾, 𝒃

𝜕𝒃 𝒍

学习率



梯度下降
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目标 ℒ

1. 初始化𝒘
2. 重复

a. 计算梯度 Τ𝜕ℒ 𝜕𝒘
b. 更新参数𝒘 ← 𝒘− 𝛼 Τ𝜕ℒ 𝜕𝒘

网络参数
𝒘



随机梯度下降

•由于数据集可能很大，无法全部放入内存计算梯度

•一般采用小批量随机梯度下降法，每次从数据集中采样一部分样
本（称为batch），计算batch上的梯度，并进行参数更新。

•给定训练集为𝐷 = {(𝒙(𝑛), 𝒚(𝑛) )}𝑛=1
𝑁 ，每次采样B个样本
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ℒ𝐷 𝑾,𝒃 =
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

ℒ 𝒚 𝑛 , ෝ𝒚 𝑛 +
1

2
𝜆 𝑾 𝐹

2 ℒ𝐵 𝑾,𝒃 =
1

𝐵
෍

𝑖=1

𝐵

ℒ 𝒚 𝑖 , ෝ𝒚 𝑖 +
1

2
𝜆 𝑾 𝐹

2

𝜕ℒ𝐷 𝑾,𝒃

𝜕𝑾 𝒍
=
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁
𝜕ℒ 𝒚 𝑛 , ෝ𝒚 𝑛

𝜕𝑾 𝒍

𝜕ℒ𝐵 𝑾,𝒃

𝜕𝑾 𝒍
=
1

𝐵
෍

𝑖=1

𝐵
𝜕ℒ 𝒚 𝑖 , ෝ𝒚 𝑖

𝜕𝑾 𝒍

梯度下降 小批量随机梯度下降



如何计算梯度？

•神经网络为一个复杂的复合函数

•反向传播算法

•一个更加通用的计算方法
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𝑦 = 𝑓5 𝑓4 𝑓3 𝑓2 𝑓1 𝒙, 𝜽 1 , 𝜽 2 , 𝜽 3 , 𝜽 4 , 𝜽 5

𝜕𝑦

𝜕𝜽 1
=

𝜕𝑓1

𝜕𝜽 1

𝜕𝑓2

𝜕𝑓1
𝜕𝑓3

𝜕𝑓2
𝜕𝑓4

𝜕𝑓3
𝜕𝑓5

𝜕𝑓4

链式法则

根据前馈网络的特点而设计的高效方法

自动微分（Automatic Differentiation，AD）



链式法则

•标量：𝑧 = 𝑓 𝑦 = 𝑓 𝑔 𝑥

•
𝑑𝑧

𝑑𝑥
=

𝑑𝑧

𝑑𝑦

𝑑𝑦

𝑑𝑥

•向量：𝒚 = 𝑔 𝒙 且 𝑧 = 𝑓 𝒚

•
𝜕𝑧

𝜕𝑥𝑖
= σ𝑗

𝜕𝑧

𝜕𝑦𝑗

𝜕𝑦𝑖

𝜕𝑥𝑖

•张量: 𝒀 = 𝑔 𝑿 且 𝑧 = 𝑓 𝒀

• 𝛻𝐗𝑧 = σ𝑗 𝛻𝐗𝑌𝑗
𝜕𝑧

𝜕𝑌𝑗

2025/2/27《深度学习导论》
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𝜕𝑧

𝜕𝒙
=
𝜕𝑧

𝜕𝒚

𝜕𝒚

𝜕𝒙



链式法则
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“局部梯度”

梯度

𝜕ℒ

𝜕𝒛

𝒛

𝒙

𝜕𝒛

𝜕𝒙

𝜕𝒛

𝜕𝒚
𝒚

𝒛 = 𝑓 𝒙, 𝒚

Jacobian 矩阵



后向传播算法
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𝒛 𝑙 = 𝑾 𝑙 𝒂 𝑙−1 + 𝒃 𝑙 𝒂 𝑙 = 𝑓𝑙 𝒛
𝑙仿射变换 非线性变换

𝒙 = 𝒂 0 → 𝒛 1 → 𝒂 1 → 𝒛 2 → 𝒂 2 → ⋯ → 𝒂 𝐿−1 → 𝒛 𝐿 → 𝒂 𝐿

𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝑙

=
𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝒛 𝑙
,
𝜕𝒛 𝑙

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝑙

𝒆 𝑙 =
𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝒛 𝑙
误差项

𝜕𝑧𝑘
𝑙

𝜕𝒘𝑖
𝑙
= 𝛿 𝑘 = 𝑖 𝒂 𝑙−1

𝑧𝑘
𝑙
= 𝒘𝑘

𝑙
, 𝒂 𝑙−1 + 𝑏𝑘

𝑙

𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝜕𝒃 𝑙
=

𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝒛 𝑙
,
𝜕𝒛 𝑙

𝜕𝒃 𝑙

𝜕𝒛 𝑙

𝜕𝒃 𝑙
= 𝟏𝑚 𝑙

𝑾 𝑙 的第k行

单位阵



后向传播算法
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𝒛 𝑙 = 𝑾 𝑙 𝒂 𝑙−1 + 𝒃 𝑙 𝒂 𝑙 = 𝑓𝑙 𝒛
𝑙仿射变换

𝒙 = 𝒂 0 → 𝒛 1 → 𝒂 1 → 𝒛 2 → 𝒂 2 → ⋯ → 𝒂 𝐿−1 → 𝒛 𝐿 → 𝒂 𝐿

𝒆 𝑙 =
𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝒛 𝑙误差项

=
𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝒛 𝑙+1

𝜕𝒛 𝑙+1

𝜕𝒂 𝑙

𝜕𝒂 𝑙

𝜕𝒛 𝑙

𝜕𝒛 𝑙+1

𝜕𝒂 𝑙
= 𝑾 𝑙+1

𝜕𝒂 𝑙

𝜕𝒛 𝑙
=
𝜕𝑓𝑙 𝒛

𝑙

𝜕𝒛 𝑙

= diag 𝛻𝑓𝑙 𝒛
𝑙

𝑎𝑘 = 𝑓𝑙 𝑧𝑘
𝑙

= 𝒆 𝑙+1 𝑾 𝑙+1 diag 𝛻𝑓𝑙 𝒛
𝑙

= 𝛻𝑓𝑙 𝒛
𝑙 ⨀ 𝒆 𝑙+1 𝑾 𝑙+1



后向传播算法
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𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝑙

= 𝒆 𝑙 ,
𝜕𝒛 𝑙

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝑙

= 𝑒𝑖
𝑙 𝑎𝑗

𝑙−1

𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝜕𝒃 𝑙
= 𝒆 𝑙 ,

𝜕𝒛 𝑙

𝜕𝒃 𝑙
= 𝒆 𝑙

𝜕𝑧𝑘
𝑙

𝜕𝒘𝑖
𝑙
= 𝛿 𝑘 = 𝑖 𝒂 𝑙−1

𝜕ℒ 𝒚, ෝ𝒚

𝜕𝑾 𝑙
= 𝒆 𝑙 𝒂 𝑙−1 ⊤

𝒆 𝑙 = 𝛻𝑓𝑙 𝒛
𝑙 ⨀ 𝒆 𝑙+1 𝑾 𝑙+1



计算图与自动微分

•自动微分是利用链式法则来自动计算一个复合函数的梯度
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自动微分将符号微分应用于最基本的运算（如常数，幂
函数，指数函数，对数函数，三角函数等基本函数），
代入自变量的值得到其导数值，作为中间结果进行保留。
然后再根据这些基本运算单元的求导结果计算出整个函
数的导数值。



计算图与自动微分

•自动微分是利用链式法则来自动计算一个复合函数的梯度

•计算图
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𝑼 2 = 𝑯𝑾 2

𝑼 1 = 𝑿𝑾 1

𝑯 = relu 𝑼 𝟏

如果函数和参数之间
有多条路径，可以将
这多条路径上的导数
再进行相加，得到最
终的梯度。



计算图与自动微分

• 𝑢 8 = 𝜆𝑢 7

• 𝑢 7 = 𝑢 6 + 𝑢 4

• 𝑢 6 = 𝑼 5 , 𝟏

• 𝑢 4 = 𝑼 3 , 𝟏

• 𝑼 5 = 𝑾 2 ⨀𝑾 2

• 𝑼 3 = 𝑾 1 ⨀𝑾 1
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𝜕𝑢 8

𝜕𝑢 7
= 𝜆

𝜕𝑢 7

𝜕𝑢 6
= 1

𝜕𝑢 7

𝜕𝑢 4
= 1

𝜕𝑢 6

𝜕𝑼 5
= 𝟏

𝜕𝑢 4

𝜕𝑼 3
= 𝟏

𝜕𝑈𝑖𝑗
5

𝜕𝑊𝑖𝑗
2
= 2𝑊𝑖𝑗

2

𝜕𝑈𝑖𝑗
3

𝜕𝑊𝑖𝑗
1
= 2𝑊𝑖𝑗

1

𝜕𝑢 6

𝜕𝑾 2
= 2𝑾 2

𝜕𝑢 4

𝜕𝑾 1
= 2𝑾 1



计算图与自动微分

•自动微分是利用链式法则来自动计算一个复合函数的梯度。

•计算图
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𝑮 2 =
𝝏𝑱𝑴𝑳𝑬

𝝏𝑼 2

𝑯⊤𝑮 2 + 2𝜆𝑾 2

𝝏𝑱𝑴𝑳𝑬

𝝏𝑯
= 𝑮 𝟐 𝑾 2 𝑻

𝑮 1 =
𝝏𝑱𝑴𝑳𝑬

𝝏𝑼 1

𝑿⊤𝑮 1 + 2𝜆𝑾 1

𝑼 2 = 𝑯𝑾 2

𝑼 1 = 𝑿𝑾 1

𝑯 = relu 𝑼 𝟏



静态计算图和动态计算图

• 静态计算图是在编译时构建计算图，计算图构建好之后在程序运行
时不能改变。

• Theano和Tensorflow

• 动态计算图是在程序运行时动态构建。
• DyNet，Chainer和PyTorch
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优点：构建时可以进行优化，并行能力强
缺点：灵活性比较差低。

优点：不容易优化，难以并行计算
缺点：灵活性比较高

采用计算图和一组的输入数值，然后
返回在这些输入值处梯度的一组数值

采用计算图以及添加一些额外的节点
到计算图中，这些额外的节点提供了
我们所需导数的符号描述



符号微分与自动微分
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数学表达式𝑓 𝑥 数学表达式𝑓′ 𝑥

程序函数 f(x) 程序函数 df(x)

符号微分

自动微分

程序实现 程序实现



反向传播算法

•前馈神经网络的训练过程可以分为以下三步
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前向计算：每一层的状态和激活值，直到最后一层

反向计算：每一层的参数的偏导数

                    更新参数



深度学习的三个步骤
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定义

网络
1

损失

函数
2 优化3

深度学习就是这么简单



Keras快速入门
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from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Activation

from keras.optimizers import SGD

model = Sequential()

model.add(Dense(output_dim=64, input_dim=100))

model.add(Activation("relu"))

model.add(Dense(output_dim=10))

model.add(Activation("softmax"))

model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer='sgd', metrics=['accuracy'])

model.fit(X_train, Y_train, nb_epoch=5, batch_size=32)

loss = model.evaluate(X_test, Y_test, batch_size=32)

https://keras.io/examples/



Pytorch快速入门
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model = NeuralNet(input_size, hidden_size, num_classes).to(device)

# Loss and optimizer

criterion = nn.CrossEntropyLoss()

optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=learning_rate)  

# Train the model

total_step = len(train_loader)

for epoch in range(num_epochs):

for i, (images, labels) in enumerate(train_loader):  

# Move tensors to the configured device

images = images.reshape(-1, 28*28).to(device)

labels = labels.to(device)

# Forward pass

outputs = model(images)

loss = criterion(outputs, labels)

# Backward and optimize

optimizer.zero_grad()

loss.backward()

optimizer.step()



编程作业

•使用pytorch或者tensorflow手写一个前馈神经网络，用于近似函
数y=sin(x)+cos(x)+sin(x)cos(x)，𝑥 ∈ 0,2𝜋 ，研究网络深度、学
习率、网络宽度、激活函数对模型性能的影响
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卷积神经网络

主讲：连德富特任教授 | 博士生导师

邮箱：liandefu@ustc.edu.cn

手机：13739227137

主页：http://staff.ustc.edu.cn/~liandefu

1

《深度学习导论》 2025/2/27

2023年春季 《深度学习导论》课程 第三章



本章内容

•卷积与相关

•卷积的动机

•池化

•卷积神经网络及其典型网络结构
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一维卷积

•卷积经常用在信号处理中，用于计算信号的延迟累积。

•假设一个信号发生器每个时刻𝑡产生一个信号𝑥𝑡，其信息的衰减
率为𝑤𝑘，即在𝑘 − 1个时间步长后，信息为原来的𝑤𝑘 倍
• 假设𝑤1 = 1, 𝑤2 = 1/2, 𝑤3 = 1/4

•时刻𝑡收到的信号𝑦𝑡 为当前时刻产生的信息和以前时刻延迟信息
的叠加
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𝑦𝑡 = 1 × 𝑥𝑡 + 1/2 × 𝑥𝑡−1 + 1/4 × 𝑥𝑡−2

= 𝑤1 × 𝑥𝑡 + 𝑤2 × 𝑥𝑡−1 + 𝑤3 × 𝑥𝑡−2

= ෍

𝑘=1

3

𝑤𝑘 × 𝑥𝑡−𝑘+1

滤波器（filter）或卷积核（convolution kernel）



一维卷积

•给定一个输入信号序列𝒙和滤波器𝒘,卷积的输出为：
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𝑦𝑡 = ෍

𝑘=1

𝐾

𝑤𝑘 × 𝑥𝑡−𝑘+1

Filter: [-1,0,1]

𝑥𝑡

𝑦𝑡



一维卷积

•不同的滤波器来提取信号序列中的不同特征
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低频信息 高频信息

𝑦 ′′(𝑢)  =  𝑦(𝑢 +  1)  +  𝑦(𝑢 −  1)  −  2𝑦(𝑢) 

二阶微分



一维卷积
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低通滤波

高通滤波



图像是一种波
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一张 400 x 400 的
图片，一共包含了 
16 万个像素点



二维卷积

•在图像处理中，图像是以二维矩阵的形式输入到神经网络中，因
此我们需要二维卷积。

•一个输入信息𝑿和滤波器𝑾的二维卷积定义如下
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𝒀 = 𝑾 ∗ 𝑿 𝑦𝑖𝑗 = ෍

𝑢=1

𝑈

෍

𝑣=1

𝑉

𝑤𝑢𝑣𝑥𝑖−𝑢+1,𝑗−𝑣+1



二维卷积
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原始图像 低通滤波 高通滤波

只保留那些变化最快速最
剧烈的区域，也就是图像
里面的物体边缘

图像的高频区域变成低频，
即色彩变化剧烈的区域变得
平滑，也就是出现模糊效果



二维卷积
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互相关

•计算卷积需要进行卷积核翻转

•卷积操作的目标：提取特征
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翻转是不必要的！

𝑦𝑖𝑗 = ෍

𝑢=1

𝑈

෍

𝑣=1

𝑉

𝑤𝑢𝑣𝑥𝑖−𝑢+1,𝑗−𝑣+1 𝑦𝑖𝑗 = ෍

𝑢=1

𝑈

෍

𝑣=1

𝑉

𝑤𝑢𝑣𝑥𝑖+𝑢+1,𝑗+𝑣+1

除非特别声明，卷积一般指“互相关”

卷积 互相关

× 𝟏

× −𝟏



互相关
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𝑦𝑖𝑗

= ෍

𝑢=1

𝑈

෍

𝑣=1

𝑉

𝑤𝑢𝑣𝑥𝑖+𝑢+1,𝑗+𝑣+1



卷积
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7x7的输入
3x3的核

5x5的输出



卷积
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7x7的输入
3x3的核
步幅为2

3x3的输出



卷积
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7x7的输入
3x3的核
步幅为3

不匹配



卷积
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•输出大小：(N-F)/S+1

• S为步幅大小

•比如N=7, F=3

• 步幅为1，(7-3)/1+1=5

• 步幅为2，(7-3)/2+1=3

• 步幅为3，(7-3)/3+1=2.3



卷积
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32x32x3的图像

5x5x3的核

32-5+1=28



卷积
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32x32x3的图像

2个5x5x3的核

32-5+1=28



卷积
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32x32x3的图像

6个5x5x3的核

得到28x28x6的新图

32-5+1=28



多层卷积
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卷积神经网络是用卷积层代替全连接层



多层卷积
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多层卷积
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32x32 的输入，每次通过 5x5 的核卷积，大小都会发生改变!

(32 -> 28 -> 24 ...)。大小改变太快是不好的，实际中的性能很差



填充（PADDING）
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•在输入周边填0，以解决特征图大
小改变太快问题

•例子1

• 7x7的输入，3x3的核，步幅为1

• 填一个像素的边界，输入实际上是
9x9

• 输出大小为：(9-3)/1+1 = 7

• 输出7x7，与输入相同大小

•例子2

• 7x7的输入，3x3的核，步幅为3

• 填一个像素边界
• 输出大小为：(9-3)/3+1=3



填充（PADDING）
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•填0时，经常要求保持输出大小与
输入大小一样

•步幅为1，FxF的核，填(F-1)/2的0

•步幅为S，FxF的核，填

•
𝑆−1 𝑁+𝐹−𝑆

2
的0



卷积模式
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有效(valid)卷积 全(full)卷积 相同(same)卷积

通常零填充的最优数量（对于测试集的分类正确率）处于“有效卷积” 和“相同卷积” 
之间的某个位置

从卷积核和特征图刚相交
开始卷积

特征图的大小保持不变卷积核只在特征图内卷积

等宽卷积宽卷积窄卷积



卷积层的信息概括
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𝑊1

𝐻1

𝐷1

𝑊2 = 𝑊1 + 2𝑃 − 𝐹 / 𝑆 + 1

𝐻2 = 𝐻1 + 2𝑃 − 𝐹 /𝑆 + 1

𝐷2 = 𝐾

核数K

核大小F

步幅S

补0数P

常用设置：K为2的幂，32,64,128,512

• F=3, S=1, P=1

• F=5, S=1, P=2

• F=1, S=1, P=0

参数个数？

𝐹 × 𝐹 × 𝐷1 × 𝐾个权重
K个偏置项



Pytorch中的卷积层
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卷积

• 1x1的卷积也有意义，可以方便一些运算
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32个1x1卷积

每个核大小为1x1x64

计算64维的向量內积



卷积的动机—稀疏链接
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全连接

卷积
K=3

𝑠3的接受域（receptive field）



卷积的动机—稀疏链接
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更深的层中的单元可以间接地连接到全部或者大部分输入图像



卷积的动机—参数共享
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黑色箭头表示在卷积模型中
对3元素核的中间元素的使用。
因为参数共享，这个单独的
参数被用于所有的输入位置

单独的黑色箭头表示在全连
接模型中对权重矩阵的中间
元素的使用。这个模型没有
使用参数共享，所以参数只
使用了一次

全连接

卷积
K=3



卷积的动机—平移同变性

•卷积具有平移同变性
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其它卷积种类—转置卷积/微步卷积

•低维特征映射到高维特征

2025/2/27《深度学习导论》
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其它卷积种类—空洞卷积

•如何增加输出单元的感受野
• 增加卷积核的大小
• 增加层数来实现
• 在卷积之前进行汇聚操作

•空洞卷积
• 通过给卷积核插入“空洞”来变相地增加其大小。
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卷积神经网络
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卷积网络是由卷积层、汇聚层、全连接层交叉堆叠而成



池化

•池化函数使用某一位置的相邻输出的总体统计特征来代替网络在
该位置的输出，使得特征图尺寸更小且更易于管理 

• 最大池化（max pooling）函数给出相邻矩形区域内的最大值
• 其他常用的池化函数包括相邻矩形区域内的平均值、L2 范数以及基于据
中心像素距离的加权平均函数
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池化

•数据表示进一步降低表示维度

•对局部平移更加稳定

2025/2/27《深度学习导论》
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输入右移一位，输入全变，
但是输出只有一半的值发
生变化



最大池化
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2x2的核，步幅为2



池化层的信息概括
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𝑊1

𝐻1

𝐷1

𝑊2 = 𝐻1 − 𝐹 / 𝑆 + 1

𝐻2 = 𝑊1 − 𝐹 /𝑆 + 1

𝐷2 = 𝐷1

核大小F

步幅S

常用设置：
• F=2, S=2

• F=3, S=2



Pytorch中的池化层
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卷积神经网络

•典型结构

2025/2/27《深度学习导论》

41

一个卷积块为连续M 个卷积层和b个汇聚层（M通常设置为2 ∼ 5，b为0或
1）。一个卷积网络中可以堆叠N 个连续的卷积块，然后在接着K 个全连接
层（N 的取值区间比较大，比如1 ∼ 100或者更大；K一般为0 ∼ 2）。



卷积神经网络

•卷积网络用于分类
的结构示例
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典型的卷积网络—LeNet-5
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5x5

s=1

p=0

2x2

s=1

p=0

5x5

s=1

p=0

层（layer) 激活后维度 参数个数

Input (32,32,1) 0

CONV1(f=5,s=1) (28,28,6) (5*5+1)*6=156

POOL1 (14,14,6) 0

CONV2(f=5,s=1) (10,10,16) (5*5*6+1)*16=2416

POOL2 (5,5,16) 0

FC3 (120,1) 120*(400+1)=48120

FC4 (84,1） 84*(120+1)=10164

Softmax (10,1) 10*(84+1)=850

2x2

s=1

p=0

• 每个卷积层含：卷积、池化、非线性激活
• 使用卷积提取空间特征
• 降采样的平均池化层
• 双曲正切或S型的激活函数
• MLP作为最后的分类器

网络越来越深，图
像的宽度和高度都
在缩小，信道数量
一直在增加



典型的卷积网络—LeNet-5
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• MNIST (handwritten digits) 数据集

6万训练样本和1万测试样本

错误案例



Large Scale Visual Recognition Challenge
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典型的卷积网络—AlexNet

• 2012 ILSVRC winner 

• top 5 error of 16% compared to runner-up with 26% error

•第一个现代深度卷积网络模型
• 首次使用了很多现代深度卷积网络的一些技术方法
• 使用GPU进行并行训练，采用了ReLU作为非线性激活函数，使用

Dropout防止过拟合，使用数据增强

• 5个卷积层、3个汇聚层和3个全连接层

2025/2/27《深度学习导论》
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典型的卷积网络—AlexNet
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9216 4096 4096



Large Scale Visual Recognition Challenge
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第一个基于CNN的冠军

ZFNet: AlexNet上的调参版



典型的卷积网络—ZFNet
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•第一层卷积：11x11 步幅 4 → 7x7 步幅 2

•卷积层3，4，5：核数从384，384，256 → 512，1024，512

•通过可视化发现第一层的卷积核影响大，对第一层的卷积核做了
规范化

ImageNet top 5 error: 16.4% -> 11.7%



Large Scale Visual Recognition Challenge
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更深的网络



典型的卷积网络—VGG

•更小的核，更小的步幅，更深
的网络

• 8层 → 16-19层

•只有3x3的卷积核，步幅为1，
补1个0

• 2x2的池化核，步幅为2

2025/2/27《深度学习导论》
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→ 7.3% top 5 error in ILSVRC’14

11.7% top 5 error in ILSVRC’13 (ZFNet) 



典型的卷积网络—VGG

•为什么更小的核（3x3）
• 3个3x3的卷积层的堆放的有效感受
野和一个7x7的相同
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典型的卷积网络—VGG

•为什么更小的核（3x3）
• 3个3x3的卷积层的堆放的有效感受
野和一个7x7的相同

• 更深的卷积层，非线性更强
• 参数更少

2025/2/27《深度学习导论》
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假设每层C通道，参数个数
  

3 32𝐶2 vs. 72𝐶2
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• INPUT: [224x224x3] memory: 224*224*3=150K params: 0

• CONV3-64: [224x224x64] memory: 224*224*64=3.2M params: (3*3*3)*64 = 1,728

• CONV3-64: [224x224x64] memory: 224*224*64=3.2M params: (3*3*64)*64 = 36,864

• POOL2: [112x112x64] memory: 112*112*64=800K params: 0

• CONV3-128: [112x112x128] memory: 112*112*128=1.6M params: (3*3*64)*128 = 73,728

• CONV3-128: [112x112x128] memory: 112*112*128=1.6M params: (3*3*128)*128 = 147,456

• POOL2: [56x56x128] memory: 56*56*128=400K params: 0

• CONV3-256: [56x56x256] memory: 56*56*256=800K params: (3*3*128)*256 = 294,912

• CONV3-256: [56x56x256] memory: 56*56*256=800K params: (3*3*256)*256 = 589,824

• CONV3-256: [56x56x256] memory: 56*56*256=800K params: (3*3*256)*256 = 589,824

• POOL2: [28x28x256] memory: 28*28*256=200K params: 0

• CONV3-512: [28x28x512] memory: 28*28*512=400K params: (3*3*256)*512 = 1,179,648

• CONV3-512: [28x28x512] memory: 28*28*512=400K params: (3*3*512)*512 = 2,359,296

• CONV3-512: [28x28x512] memory: 28*28*512=400K params: (3*3*512)*512 = 2,359,296

• POOL2: [14x14x512] memory: 14*14*512=100K params: 0

• CONV3-512: [14x14x512] memory: 14*14*512=100K params: (3*3*512)*512 = 2,359,296

• CONV3-512: [14x14x512] memory: 14*14*512=100K params: (3*3*512)*512 = 2,359,296

• CONV3-512: [14x14x512] memory: 14*14*512=100K params: (3*3*512)*512 = 2,359,296

• POOL2: [7x7x512] memory: 7*7*512=25K params: 0

• FC: [1x1x4096] memory: 4096 params: 7*7*512*4096 = 102,760,448

• FC: [1x1x4096] memory: 4096 params: 4096*4096 = 16,777,216

• FC: [1x1x1000] memory: 1000 params: 4096*1000 = 4,096,000

TOTAL memory: 24M * 4 bytes ~= 96MB / image 

TOTAL params: 138M parameters
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典型的卷积网络—GoogLeNet

• 2014 ILSVRC winner (6.7% top 5 error)

• 更深的网络（ 22层），没有FC层，且计算效率高
• 只有5M 参数，比AlexNet的60M参数的1/12

• 由多个inception模块和少量的汇聚层堆叠而成



典型的卷积网络—GoogLeNet

•在卷积网络中，如何设置卷积层的卷积核大小是一个十分关键的
问题

• Inception同时使用1 × 1、3 × 3、5 × 5等不同大小的卷积核（对
应不同感受野），将得到的特征映射在深度上拼接起来作为输出
特征映射
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在深度维度上拼接滤波器的输出



典型的卷积网络—GoogLeNet

• Conv Ops:

• [1x1 conv, 128] 28x28x128x1x1x256

• [3x3 conv, 192] 28x28x192x3x3x256

• [5x5 conv, 96] 28x28x96x5x5x256

• Total: 854M ops

2025/2/27《深度学习导论》
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在深度维度上拼接滤波器的输出

计算复杂度大



典型的卷积网络—GoogLeNet

•使用“bottleneck” 层（1x1卷积）来减少特征深度
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32个1x1卷积

每个核大小为1x1x64

计算64维的向量內积

将深度投影到低维空间



典型的卷积网络—GoogLeNet
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典型的卷积网络—GoogLeNet

• Conv Ops:

• [1x1 conv, 64] 
28x28x64x1x1x256

• [1x1 conv, 64] 
28x28x64x1x1x256

• [1x1 conv, 128] 
28x28x128x1x1x256

• [3x3 conv, 192] 
28x28x192x3x3x64

• [5x5 conv, 96] 
28x28x96x5x5x64

• [1x1 conv, 64] 
28x28x64x1x1x256
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从Total: 854M ops降到了Total: 358M ops



Inception模块 v3

•用多层的小卷积核来替换大的卷积核，以减少计算量和参数量。
• 使用两层3x3的卷积来替换v1中的5x5的卷积
• 使用连续的nx1和1xn来替换nxn的卷积。
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Large Scale Visual Recognition Challenge
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“深度” 革命



典型的卷积网络—ResNet

•在卷积神经网络上不断加深网络，训练集的错误率会上升
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不是过拟合导致



典型的卷积网络—ResNet

•这种现象背后的问题是优化问题，越深的模型越难训练

•但是直观上深层模型不会比浅层模型更差，因为可以通过如下方
式构造出这样的深层模型

• 将浅层模型的所有层拷贝到深层模型的低层，其余的高层都设置为恒等
映射
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典型的卷积网络—ResNet

•残差网络（Residual Network，ResNet）是通过给非线性
的卷积层增加直连边的方式来提高信息的传播效率。
•假设在一个深度网络中，我们期望一个非线性单元（可以为
一层或多层的卷积层）𝐹 𝑥, 𝜃 去逼近一个目标函数为ℎ(𝑥)。

•将目标函数拆分成两部分：恒等函数和残差函数
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ℎ 𝒙 = 𝒙 + ℎ 𝒙 − 𝒙

残差函数恒等函数

𝐹 𝑥, 𝜃



典型的卷积网络—ResNet

• 2015 ILSVRC winner （152
层，3.57% top 5 error）

•用残差连接的极深网络

•在ILSVRC’15和COCO’15
的所有分类和检测比赛中
横扫所有对手
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• 残差网络堆砌残差块
• 每个残差块里有两个

3x3的卷积层



典型的卷积网络—ResNet

•利用“bottleneck”层改进效率
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典型的卷积网络—复杂度对比
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卷积神经网络的神经科学基础
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卷积神经网络的神经科学基础

•图像信息沿着视神经由眼传
递到大脑

•来自不同眼球的视神经在视
交叉发生交汇

•右侧视野的信息在左视束中
进行传递，终止于丘脑的外
侧膝状体核（LGN）

•外侧膝状体核（LGN）是丘
脑的一个感觉中继核团

•视辐射将信息由外侧膝状体
核传递到视皮层
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卷积神经网络的神经科学基础

•卷积神经网络被设计为描述V1的三个性质
• V1 可以进行空间映射
• V1 包含许多简单细胞，在一个小的空间位置感受野内的图像的线性函
数
• 卷积网络的检测器单元被设计为模拟简单细胞的这些性质

• 还包括许多复杂细胞，特征的位置微小偏移、照明变化具有不变性
• 启发了池化操作
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卷积神经网络的神经科学基础
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•初级视皮层（V1）的输出信
息出送到两个渠道，分别成
为背侧流和腹侧流
• 背侧流起始于V1，通过V2，进
入背内侧区和中颞区（MT，
亦称V5），然后抵达顶下小叶。
背侧流常被称为“空间通路”，
参与处理物体的空间位置信息
以及相关的运动控制，例如眼
跳和伸取。

• 腹侧流起始于V1，依次通过V2，
V4，进入下颞叶（IT）。该通
路常被称为“内容通路”，参
与物体识别，例如面孔识别。
该通路也于长期记忆有关



卷积神经网络的神经科学基础
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•信息从V1传播到IT，可视野越来越
大

•神经元所响应的图像特征也越来越
复杂，从 V1 中的简单线条到 IT 中
的目标部分

•人工网络中更深的层能对应于腹侧
流中更后的区域

•在观看同样的图像时，卷积神经网
络中的活动可与视觉系统的活动关
联起来



卷积神经网络的神经科学基础

•表征相似度分析
(representational similarity 
analysis)，分析两个系统是否
能以相同的方式表征信息

•为每个系统构建一个矩阵实
现的，其中的值代表对两个
不同输入的响应的相似度
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Kriegeskorte, N., Mur, M., & Bandettini, P. A. (2008). Representational similarity analysis-

connecting the branches of systems neuroscience. Frontiers in systems neuroscience, 2, 4.



卷积神经网络的神经科学基础
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• 卷积神经网络的低层与大脑
枕叶（即中低层视觉区域）
具有显著相似性

• 较高的皮层与颞叶和顶叶的
前部区域具有明显的相似性

• 第7和8层深入到颞下皮层和
顶下皮层 



编程作业

•使用pytorch或者tensorflow实现卷积神经网络，在ImageNet数据
集上进行图片分类。研究dropout、normalization、learning rate 
decay、residual connection、网络深度等超参数对分类性能的影响

•由助教准备数据集，下周布置完后，两周内提交
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神经网络的参数优化

主讲：连德富特任教授 | 博士生导师

邮箱：liandefu@ustc.edu.cn

手机：13739227137

主页：http://staff.ustc.edu.cn/~liandefu

1

《深度学习导论》 2025/2/27

2023年春季 《深度学习导论》课程 第四章



本章内容

•网络优化基本介绍

•优化算法
• SGD

• Adagrad

• RMSProp

• Adam等

•初始化方法
• 随机初始化
• Xavier 初始化
• He 初始化
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神经网络优化的挑战

•局部极小值非常多甚至不可数无限多的局部极小值

•对于足够大的神经网络而言，大部分局部极小值具有很小的损失

•很多高维非凸函数的局部极小值事实上都远少于鞍点

•真实的神经网络也存在包含很多高代价鞍点的损失函数

2025/2/27《深度学习导论》
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鞍点：梯度为 0 的点



神经网络优化的挑战

2025/2/27《深度学习导论》
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Li H, Xu Z, Taylor G, et al. Visualizing the loss landscape of neural nets[C] 

//Advances in Neural Information Processing Systems. 2018: 6389-6399.

优化地形（ Optimization Landscape ）：在高维空间中损失函数
的曲面形状



修改网络结构获得更好的优化地形

•好的优化地形通常比较平滑，更容易优化

•使用 ReLU 激活函数、残差连接、逐层归一化等

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络优化的其他改善方法

•更有效的优化算法来提高优化方法的效率和稳定性

•更好的参数初始化方法

•更好的数据预处理方法

•使用更好的超参数优化方法

2025/2/27《深度学习导论》
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提高优化效率



梯度下降
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目标ℒ 𝜽

1. 初始化𝜽0

2. 重复
a. 计算梯度𝛻𝐿 𝜽𝑡−1

b. 更新参数𝜽𝑡 ← 𝜽𝑡−1 − 𝛼 𝛻𝐿 𝜽𝑡−1

网络参数
𝜽

𝜽∗ = arg min
𝜽

ℒ 𝜽

𝜽0 𝜽1 𝜽2 𝜽3

优化算法解决

α > 0为学习率



梯度下降（二维）
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Loss 𝐿

1. 初始化𝜽0

2. 重复
a. 计算梯度𝛻𝐿 𝜽𝑡−1

b. 更新参数𝜽𝑡 ← 𝜽𝑡−1 − 𝛼 𝛻𝐿 𝜽𝑡−1

𝜽∗ = arg min
𝜽

ℒ 𝜽优化算法解决

α > 0为学习率𝜃2

𝜃1



随机梯度下降

•给定训练集𝐷 = {(𝒙(𝑛), 𝒚(𝑛) )}𝑛=1
𝑁

2025/2/27《深度学习导论》
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ℒ𝐷 𝜽 =
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

ℒ 𝒚 𝑛 , 𝑓 𝒙 𝑛 ; 𝜽 ℒ𝐵 𝜽 =
1

𝐵
෍

𝑖=1

𝐵

ℒ 𝒚 𝑖 , 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽

𝛻ℒ𝐷 𝜽 =
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

𝛻ℒ 𝒚 𝑛 , 𝑓 𝒙 𝑛 ; 𝜽 𝛻ℒ𝐵 𝜽 =
1

𝐵
෍

𝑖=1

𝐵

𝛻ℒ 𝒚 𝑖 , 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽

梯度下降

小批量随机梯度下降

优化目标是单个训练样本损失
的平均

每次从数据集中采样一部分样本
（称为batch），计算batch上的
梯度，并进行参数更新。

由于数据集可能很大，无法全
部放入内存计算梯度

• 小批量样本数量
• 梯度
• 学习率

关
键
因
素



随机梯度下降 vs. 梯度下降
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梯度下降 随机梯度下降

See all 

examples

See all 

examples

See only one 

batch

用所有样本对参数更新
每个批都对参数更新
更新次数更多



样本随机性的影响

•在每次迭代时，随机选择B个样本，这里的随机性非常重要

•但随机性在大规模数据情况下很难满足

•实践中通常将样本顺序打乱一次，然后按照这个顺序存储起来

•虽然偏离真实随机采样，但不会有严重的有害影响

2025/2/27《深度学习导论》
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批量大小的影响

•批量大小不影响梯度期望，但会影响梯度方差，一般为2的幂数
• 批量越大，随机梯度的方差越小，引入的噪声也越小，训练也越稳定，
因此可以设置较大的学习率

• 批量较小时，需要设置较小的学习率，否则模型会不收敛

2025/2/27《深度学习导论》
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小批量梯度下降中，每次选取样本数量对损失下降的影响



学习率的影响
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学习率调整方法

•学习率衰减

•学习率预热

•周期性学习率调整

•自适应调整学习率

2025/2/27《深度学习导论》
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学习率衰减
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•学习率一开始要保持大
些保证收敛速度

•在收敛到最优点附近时
要小些以避免来回振荡

𝜽

ℒ 𝜽



学习率衰减
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梯级衰减（step decay） 线性衰减（Linear Decay） 1/t衰减（1/t decay）



学习率衰减
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•假设初始学习率为𝛼0，在第𝑡
次迭代时的学习率为𝛼𝑡

•逆时衰减

•指数衰减

•自然指数衰减

•余弦衰减

𝛼𝑡 = 𝛼0

1

1 + 𝛽 × 𝑡

𝛼𝑡 = 𝛼0𝛽𝑡

𝛼𝑡 = 𝛼0 exp −𝛽𝑡

𝛽为衰减率

𝛽 < 1

𝛼𝑡 =
1

2
𝛼0 1 + cos

𝑡𝜋

𝑇



学习率预热

•刚开始训练时，参数是随机初始化的，梯度往往也比较大，比较
大的初始学习率使得训练不稳定

•为了提高训练稳定性，可以在最初几轮迭代时，采用比较小的学
习率，等梯度下降到一定程度后在恢复到初始学习率

•采用的方法是：在最初的𝑇′迭代中，初始学习率为𝛼0，每次更新
的学习率为

•在这个预热阶段结束后，在选择另外一种学习率衰减方法来逐渐
降低学习率

2025/2/27《深度学习导论》
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𝛼𝑡
′ =

𝑡

𝑇′ 𝛼0, 1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑇′



随机梯度下降的问题
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𝜃1

𝜃2

•同一位置，损失在𝜃2 轴方向比在 𝜃1 轴方
向的斜率的绝对值更大

•给定学习率，梯度下降迭代参数时在竖直
方向会比在水平方向移动幅度更大

Learning rate cannot be one-size-fits-all

不同参数不同学习率 

𝜃1

𝜃
2



自适应学习率—Adagrad

•将学习率除以每个参数历史梯度的平方根

2025/2/27《深度学习导论》
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Gradient Descent Adagrad

𝑤𝑡+1 ← 𝑤𝑡 − 𝜂𝑡𝑔𝑡
𝑤𝑡+1 ← 𝑤𝑡 −

𝜂

𝜎𝑡
𝑔𝑡

𝑤 是其中一个参数 𝜎𝑡是参数𝑤的历史梯度平方根

𝑔𝑡 =
1

𝐵
෍

𝑖=1

𝐵
𝜕ℒ 𝒚 𝑖 , 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽

𝜕𝑤



自适应学习率—Adagrad
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𝑤1 ← 𝑤0 −
𝜂

𝜎0 𝑔0

…
…

𝑤2 ← 𝑤1 −
𝜂

𝜎1
𝑔1

𝑤𝑡+1 ← 𝑤𝑡 −
𝜂

𝜎𝑡 𝑔𝑡

𝜎0 = 𝑔0 2

𝜎1 = 𝜎0 2 + 𝑔1 2

𝜎𝑡 = 𝜎𝑡−1 2 + 𝑔𝑡 2

𝑤3 ← 𝑤2 −
𝜂

𝜎2 𝑔2
𝜎2 = 𝜎1 2 + 𝑔2 2

…
…

𝑔𝑡 =
1

𝐵
෍

𝑖=1

𝐵
𝜕ℒ 𝒚 𝑖 , 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽

𝜕𝑤

𝜎𝑡是参数𝑤的历史梯度平方根



自适应学习率—Adagrad
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𝑦 = 𝑎𝑥2 + 𝑏𝑥 + 𝑐

𝜕𝑦

𝜕𝑥
= |2𝑎𝑥 + 𝑏|

𝑥0

|𝑥0 +
𝑏

2𝑎
|

𝑥0

|2𝑎𝑥0 + 𝑏|

Best step:

−
𝑏

2𝑎

|2𝑎𝑥0 + 𝑏| 

2𝑎

|一阶导数|

二阶导数
=

𝜕2𝑦

𝜕𝑥2
= 2𝑎



自适应学习率—Adagrad
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𝑤𝑡+1 ← 𝑤𝑡 − 𝜂
𝑔𝑡

σ𝑖=0
𝑡 𝑔𝑖 2

|一阶导数|

二阶导数
=

最优步

？

𝑤1 𝑤2

二阶导数大二阶导数小



随机梯度下降的问题
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𝜃1

𝜃2

•同一位置，损失在𝜃2 轴方向比在 

𝜃1 轴方向的斜率的绝对值更大

•给定学习率迭代参数时在竖直方
向会比在水平方向移动幅度更大

𝜃1

𝜃
2

二阶导数小

二阶导数大

差别变小

差别变小 二阶导数大

二阶导数小

Adagrad影响

|一阶导数|

二阶导数
=

最优步

Learning rate can be one-size-fits-all

不同参数可以相同学习率 



自适应学习率—Adagrad
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经验上发现，对于训练深度神经网络模型而言，从训练开
始时积累梯度平方会导致有效学习率过早和过量的减小

计算梯度：𝒈 ←
1

𝑚
𝛻𝜽 σ𝑖 ℒ 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽 , 𝑦 𝑖

累积平方梯度：𝒓 ← 𝒓 + 𝒈⨀𝒈

计算更新：Δ𝜽 ← −
𝜖

𝛿+ 𝒓
⨀𝒈

应用更新：𝜽 ← 𝜽 + Δ𝜽

逐元素地应用除和求平方根操作



自适应学习率—RMSProp
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𝑤1 ← 𝑤0 −
𝜂

𝜎0 𝑔0

…
…

𝑤2 ← 𝑤1 −
𝜂

𝜎1 𝑔1

𝑤𝑡+1 ← 𝑤𝑡 −
𝜂

𝜎𝑡 𝑔𝑡

𝜎0 = 𝑔0

𝜎1 = 𝛼 𝜎0 2 + 1 − 𝛼 𝑔1 2

𝑤3 ← 𝑤2 −
𝜂

𝜎2
𝑔2

𝜎2 = 𝛼 𝜎1 2 + 1 − 𝛼 𝑔2 2

𝜎𝑡 = 𝛼 𝜎𝑡−1 2 + 1 − 𝛼 𝑔𝑡 2

指数加权的
移动平均

𝜎𝑡 2 = 𝛼 𝑡𝑔0
2 + 1 − 𝛼 ෍

𝑖=1

𝑡

𝛼 𝑡−𝑖 𝑔𝑖 2

…
…



自适应学习率—RMSProp
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Adagrad

计算梯度：𝒈 ←
1

𝑚
𝛻𝜽 σ𝑖 ℒ 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽 , 𝑦 𝑖

累积平方梯度：𝒓 ← 𝜌 𝒓 + 1 − 𝜌 𝒈⨀𝒈

计算更新：Δ𝜽 ← −
𝜖

𝛿+ 𝒓
⨀𝒈

应用更新：𝜽 ← 𝜽 + Δ𝜽

累积平方梯度：𝒓 ← 𝒓 + 𝒈⨀𝒈



神经网络优化的挑战
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损失ℒ

网络参数𝑤

梯度小

陷入局部最优

𝜕𝐿

𝜕𝑤
= 0

鞍点

𝜕𝐿

𝜕𝑤
= 0

𝜕𝐿

𝜕𝑤
≈ 0



动量法—动机
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𝛻𝐿= 0

Movement = −𝛻𝐿+ 动量

−𝛻𝐿

动量

Real Movement

损失ℒ

网络参数𝑤

一个物体的动量指的是该物体在
它运动方向上保持运动的趋势，
是该物体的质量和速度的乘积



动量法
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Movement

Gradient

𝜽0

𝜃1

𝜽2

𝜽3

𝛻𝐿 𝜽0

𝛻𝐿 𝜽1

𝛻𝐿 𝜽2

𝛻𝐿 𝜽3
Movement

of last step

𝜽1 = 𝜽0 + 𝒗1

𝒗1 = 𝜆𝒗0 − 𝜂𝛻𝐿 𝜽0

𝜽2 = 𝜽1 + 𝒗2
𝒗2 = 𝜆𝒗1 − 𝜂𝛻𝐿 𝜽1

Movement = −𝛻𝐿+ 动量



动量法

• 𝒗𝑖 是历史负梯度的加权和
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𝒗1 = 𝜆𝒗0 − 𝜂𝛻𝐿 𝜽0

𝒗2 = 𝜆𝒗1 − 𝜂𝛻𝐿 𝜽1

𝒗3 = 𝜆𝒗2 − 𝜂𝛻𝐿 𝜽2

𝒗𝑖 = 𝜆𝒗𝑖−1 − 𝜂𝛻𝐿 𝜽𝑖−1

𝒗0 = 0 𝒗0 = 0

𝒗1 = − 𝜂𝛻𝐿 𝜽0

𝒗2 = −𝜆 𝜂𝛻𝐿 𝜽0 − 𝜂𝛻𝐿 𝜽1

𝒗3 = −𝜆2𝜂𝛻𝐿 𝜽0 − 𝜆 𝜂𝛻𝐿 𝜽1 − 𝜂𝛻𝐿 𝜽2

𝒗𝑖 = −𝜂 ෍

𝑘=1

𝑖

𝜆𝑖−𝑘𝛻𝐿 𝜽𝑘−1

…
…

…
…

在第𝑡 次迭代时，计算负梯度的“加权移动平均”
作为参数的更新方向

𝜽𝑡 ← 𝜽𝑡−1 + 𝒗𝑡



动量法的物理意义

•考虑参数关于迭代步的函数𝜃 𝑡 ，类比于单位质量粒子t时刻位置

• 根据牛顿第二定律 𝑓 𝑡 =
𝜕2

𝜕𝑡2 𝜃 𝑡

• 引入速度𝑣 𝑡 = 𝜃′ 𝑡

• 目标函数𝐽 𝜃 类比于能量函数，那么𝑓 𝑡 ∝ −𝛻𝜃𝐽 𝜃 𝑡

•利用欧拉折线法求解微分方程
𝑑𝑦

𝑑𝑥
= 𝑓 𝑥, 𝑦

• 𝑦𝑛+1 − 𝑦𝑛 = ℎ𝑓 𝑥𝑛, 𝑦𝑛

•求解上述的微分方程组

•
𝜃𝑛+1

𝑣𝑛+1
=

𝜃𝑛

𝑣𝑛
+

ℎ1

𝜖
⊙

𝑣𝑛

−𝛻𝜃𝐽 𝜃𝑛

2025/2/27《深度学习导论》

32

势能 力

重力势能 mgh 重力 mg

弹性势能
1

2
kx2 弹力 kx

𝜃 𝑡
𝑣 𝑡

′

=
𝑣 𝑡

−𝛻𝜃𝐽 𝜃 𝑡

h

h
h h h



动量法的物理意义

•如果代价函数的梯度是唯一的力，那么粒子可能永远不会停下来
• 假设冰面没有摩擦，一个冰球从山谷的一端下滑，上升到另一端，永远
来回振荡

•添加一个正比于−𝑣 𝑡 的阻力，物理术语 粘性阻力
• 弹簧振子的阻尼力
• 空气阻力
• 摩擦力

2025/2/27《深度学习导论》
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𝜃𝑛+1

𝑣𝑛+1
=

𝜃𝑛

𝑣𝑛
+

ℎ
𝜖

⊙
𝑣𝑛

−𝛻𝜃𝐽 𝜃𝑛 − 𝑐𝑣𝑛

𝑣𝑛+1 = 1 − 𝑐𝜖 𝑣𝑛 − 𝜖𝛻𝜃𝐽 𝜃𝑛

𝜃𝑛+1 = 𝜃𝑛 + ℎ𝑣𝑛



动量法的作用
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Nesterov 动量
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动量更新 Nesterov动量更新

结合梯度和速度来更新权重 沿着速度方向试走一步再计算梯度，
再结合速度来更新权重



Nesterov 动量法

2025/2/27《深度学习导论》

36

动量法

Nesterov

动量法

计算梯度估计：𝒈 ←
1

𝑚
𝛻𝜽 σ𝑖 ℒ 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽 , 𝑦 𝑖

计算动量更新：𝒗 ← 𝛼𝒗 − 𝜖𝒈
应用更新：𝜽 ← 𝜽 + 𝒗

应用临时更新：෩𝜽 ← 𝜽 + 𝛼𝒗

计算梯度(临时点)：𝒈 ←
1

𝑚
𝛻𝜽 σ𝑖 ℒ 𝑓 𝒙 𝑖 ; ෩𝜽 , 𝑦 𝑖

计算动量更新：𝒗 ← 𝛼𝒗 − 𝜖𝒈
应用更新：𝜽 ← 𝜽 + 𝒗



RMSProp+ Nesterov 动量
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RMSProp

RMSProp

+Nesterov 动量

动量作用于缩放后的梯度

计算梯度：𝒈 ←
1

𝑚
𝛻𝜽 σ𝑖 ℒ 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽 , 𝑦 𝑖

累积平方梯度：𝒓 ← 𝜌 𝒓 + 1 − 𝜌 𝒈⨀𝒈

计算更新：Δ𝜽 ← −
𝜖

𝛿+ 𝒓
⨀𝒈

应用更新：𝜽 ← 𝜽 + Δ𝜽

计算临时更新：෩𝜽 ← 𝜽 + 𝛼𝒗

计算梯度：𝒈 ←
1

𝑚
𝛻𝜽 σ𝑖 ℒ 𝑓 𝒙 𝑖 ; ෩𝜽 , 𝑦 𝑖

累积平方梯度：𝒓 ← 𝜌 𝒓 + 1 − 𝜌 𝒈⨀𝒈

计算动量更新：𝒗 ← 𝛼𝒗 −
𝜖

𝒓
⨀𝒈

应用更新：𝜽 ← 𝜽 + Δ𝜽



Adam
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类似于动量

偏置修正

𝜌1 = 0.9
𝜌2 = 0.999

计算梯度：𝒈 ←
1

𝑚
𝛻𝜽 σ𝑖 ℒ 𝑓 𝒙 𝑖 ; 𝜽 , 𝑦 𝑖

𝑡 ← 𝑡 + 1
更新有偏一阶矩估计：𝒔 ← 𝜌1𝒔 + 1 − 𝜌1 𝒈
更新有偏二阶矩估计：𝒓 ← 𝜌2 𝒓 + 1 − 𝜌2 𝒈⨀𝒈

修正一阶矩的偏差：ො𝒔 ←
𝒔

1−𝜌1
𝑡

修正二阶矩的偏差：ො𝒓 ←
𝒓

1−𝜌2
𝑡

计算更新：Δ𝜽 ← −
𝜖

𝛿+ ො𝒓
⨀ො𝒔

应用更新：𝜽 ← 𝜽 + Δ𝜽



优化算法的对比
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优化算法改进小结

•大部分优化算法可以使用下面公式来统一描述概括：
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𝑔𝑡 为第𝑡步的梯度
𝛼𝑡 
为第𝑡步的学习率



参数初始化

•参数不能初始化为0！为什么？
• 对称权重问题！

•初始化方法
• 预训练初始化
• 随机初始化
• 固定值初始化 （偏置（ Bias ）通常用 0 来初始化）
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随机初始化

• Gaussian分布初始化
• 参数从一个固定均值（比如0）和固定方差（比如0.01）的Gaussian分布
进行随机初始化。

•均匀分布初始化
• 参数可以在区间[−𝑟, 𝑟]内采用均匀分布进行初始化
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𝑾 = 𝜎 ∗ np. random. randn fan_in, fan_out

𝑾 = r ∗ np. random. rand fan_in, fan_out

若方差为𝜎2，

那么𝑟 = 3𝜎2

在浅层网络时效果不错，但是深层网络就有较大问题



随机初始化的问题
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•看看激活函数的输出统计

• 10层，每层500个神经元，
用tanh非线性函数，用小
随机数初始化

所有的激活
输出都变成0

𝑾 = 0.01 ∗ np. random. randn fan_in, fan_out



随机初始化的问题
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𝑾 = 1 ∗ np. random. randn fan_in, fan_out

激活函数输出饱和，输出
1或者-1，梯度为0



Xavier 初始化

2025/2/27《深度学习导论》

45

𝑾 = np. random. randn fan_in, fan_out /np. sqrt fan_in

𝑈 −
3

fan_in
,

3

fan_in

也可以为均匀分布

[Glorot et al., 2010]



Xavier 初始化的问题
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𝑾 = np. random. randn fan_in, fan_out /np. sqrt fan_in

当使用ReLU时，
方差又接近0



He 初始化（针对ReLU激活）
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𝑾 = np. random. randn fan_in, fan_out /np. sqrt 𝟐/fan_in [He et al., 2015]



权重初始化背后的数学

•第𝑙层的仿射变换 𝒚𝑙 = 𝑾𝑙𝒙𝑙 + 𝒃𝑙   非线性变换  𝒙𝑙 = relu 𝒚𝑙−1

•假设𝑾𝑙每个元素是独立同分布的，𝒙𝑙每个元素也是独立同分布

•假设𝑾𝑙与𝒙𝑙互相独立
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𝒚𝑙的元素 𝑾𝒍的元素 𝒙𝑙的元素𝒙𝑙的维度

var 𝑦𝑙 = 𝑛𝑙var 𝑤𝑙𝑥𝑙

var 𝑥1 + ⋯ + 𝑥𝑛 = var 𝑥1 + ⋯ + var 𝑥𝑛

𝒚𝑙 𝑖 = 𝑾𝑙 𝑖, : ⊤𝒙𝑙 + 𝒃𝑙 𝑖

= ෍

𝑑

𝑾𝑙 𝑖, 𝑑 𝒙𝑙 𝑑 + 𝒃𝑙 𝑖



权重初始化背后的数学

•设𝔼 𝑤𝑙 = 0, 那么 𝔼 𝑤𝑙𝑥𝑙 = 𝔼 𝑤𝑙 𝔼 𝑥𝑙 = 0
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var 𝑦𝑙 = 𝑛𝑙var 𝑤𝑙𝑥𝑙 var 𝑦𝑙 = 𝑛𝑙var 𝑤𝑙 𝔼 𝑥𝑙
2

= 𝔼 𝑤𝑙
2 𝔼 𝑥𝑙

2

= var 𝑤𝑙 𝔼 𝑥𝑙
2

var 𝑤𝑙𝑥𝑙 = 𝔼 𝑤𝑙
2𝑥𝑙

2



权重初始化背后的数学

•假设𝑏𝑙−1 = 0且 𝔼 𝑤𝑙−1 = 0，那么𝔼 𝑦𝑙−1 = 𝔼 𝑤𝑙−1𝑥𝑙−1 = 0

•由于𝑥𝑙 = relu 𝑦𝑙−1 ，𝔼 𝑥𝑙
2 =

1

2
𝔼 𝑦𝑙−1

2 =
1

2
var 𝑦𝑙−1
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var 𝑦𝑙 = 𝑛𝑙var 𝑤𝑙 𝐸 𝑥𝑙
2 var 𝑦𝑙 =

𝑛𝑙

2
var 𝑤𝑙 var 𝑦𝑙−1

var 𝑦𝑙 = var 𝑦𝑙−1

𝑛𝑙

2
var 𝑤𝑙 = 1

研究反向传播时可以得出类似的结论
𝑛𝑙+1

2
var 𝑤𝑙 = 1



权重初始化背后的数学

•如果使用PReLu，则 𝑥𝑙 = prelu 𝑦𝑙−1 ，𝔼 𝑥𝑙
2 =

1

2
1 + 𝑎2 var 𝑦𝑙−1
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var 𝑦𝑙 = 𝑛𝑙var 𝑤𝑙 𝐸 𝑥𝑙
2

var 𝑦𝑙 = var 𝑦𝑙−1

var 𝑦𝑙 =
1 + 𝑎2

2
𝑛𝑙var 𝑤𝑙 var 𝑦𝑙−1

1 + 𝑎2

2
𝑛𝑙var 𝑤𝑙 = 1

var 𝑤𝑙 =
2

1 + 𝑎2

1

𝑛𝑙



权重初始化的总结
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偏置设置的一些方案

•通常情况设偏置为0

•输出单元的偏置可以用softmax(b)=c来初始化，c为类别分布

• ReLU的偏置为0.1

•门控结构中，门单元的偏置设为门输出接近1

• 单元输出u，门单元ℎ ∈ 0,1 ， 输出为uh

• ℎ ≈ 1
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权重初始化的参考文献

2025/2/27《深度学习导论》

54

1. Understanding the difficulty of training deep feedforward neural 

networks by Glorot and Bengio, 2010

2. Exact solutions to the nonlinear dynamics of learning in deep linear 

neural networks by Saxe et al, 2013

3. Random walk initialization for training very deep feedforward 

networks by Sussillo and Abbott, 2014

4. Delving deep into rectifiers: Surpassing human-level performance on 

ImageNet classification by He et al., 2015

5. Data-dependent Initializations of Convolutional Neural Networks by 

Krähenbühl et al., 2015

6. All you need is a good init, by Mishkin and Matas, 2015
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本章内容

• 归一化（normalization）
• 数据归一化
• 逐层归一化

• 训练目标和方式
• 多任务、迁移学习、课程学习

• 数据增强

• 正则化
• Early stop

• Dropout
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数据归一化
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数据归一化：使得不同的特征有相同的尺度

𝑥1 𝑥1

𝑥2 𝑥2

ො𝑦 = 𝑏 + 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2



数据归一化
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+1, 2 …

100, 200 …

损失曲线

1, 2 …

损失曲线

1, 2 …

𝑥1

𝑥2

𝑤1

𝑤2

𝑏

𝑦 +𝑥1

𝑥2

𝑤1

𝑤2

𝑏

𝑦

ො𝑦 = 𝑏 + 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2

𝑤1

𝑤2

𝑤1

𝑤2

ℒ = 𝑦 − ො𝑦 2



数据归一化—标准化
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…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

… … 

𝒙1 𝒙2 𝒙3 𝒙𝑖 𝒙𝑛

第     

个
维
度

𝑑
计算均值𝑚𝑑 =

1

𝑛
σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑑

𝑖

计算方差𝜎𝑑
2 =

1

𝑛
σ𝑖=1
𝑛 𝑥𝑑

𝑖 −𝑚𝑑
2

𝑥1
1 𝑥1

𝑖

𝑥𝑑
𝑖

𝑥𝑑
𝑖 ←

𝑥𝑑
𝑖 −𝑚𝑑

𝜎𝑑

归一化后数据的所有维度均为
0均值  1方差



数据归一化—最大最小值归一化
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…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

… … 

𝒙1 𝒙2 𝒙3 𝒙𝑖 𝒙𝑛

第     

个
维
度

𝑑
计算最大值 maxd

计算最小值 mind

𝑥1
1 𝑥1

𝑖

𝑥𝑑
𝑖

𝑥𝑑
𝑖 ←

𝑥𝑑
𝑖 − mind 

maxd − mind 

归一化后数据的所有维度均在
[0,1]



逐层归一化—Batch Normalization (BN)
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batch size：K

d
im

en
si

o
n 1. 独立计算该层每维度的均值和方差

2. 归一化

𝒂 𝑙 = 𝑓𝑙 𝒛
𝑙 = 𝑓𝑙 𝑾

𝑙 𝒂 𝑙−1 + 𝒃 𝑙

神经网络中第l层的净输入为𝒛𝑙，神经元的输出为𝒂𝑙,

𝝁ℬ =
1

𝐾
σ𝑘=1
𝐾 𝒛𝑘

𝜎ℬ
2 =

1

𝐾
σ𝑘=1
𝐾 𝒛𝑘 − 𝝁ℬ ⊙ 𝒛𝑘 − 𝝁ℬ

𝒛𝑘 =
𝒛𝑘 − 𝝁ℬ
𝝈ℬ



逐层归一化—Batch Normalization (BN)
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BN层一般在非线性激活函数和仿射
变换之后

• 每层的输入通常是前一层的非线性激
活函数的输出

• 由于非线性激活函数，每层输入通常
是非高斯的，不适合进行标准化



逐层归一化—Batch Normalization (BN)

• 标准化单元的均值和标准差会降低该单元的表达能力

• 为了使得归一化不对网络的表示能力造成负面影响，引入𝜸和𝜷
两个可学习参数使得各单元的净输出有任意均值和方差

• 网络可能学习出这两个参数，即得到一个恒等映射
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𝒛𝑘 =
𝒛𝑘 − 𝝁ℬ
𝝈ℬ

𝒛𝑘 =
𝒛𝑘 − 𝝁ℬ
𝝈ℬ

⊙𝜸+ 𝜷

𝜸 = 𝝈ℬ 𝜷 = 𝝁ℬ

旧参数

•  𝝁ℬ和𝝈ℬ取决于低层神经网络的

复杂关联

新参数

• 𝜸和𝜷解除了与下层计算的密切

耦合，直接通过梯度下降来学习



逐层归一化—Batch Normalization (BN)

• 改善梯度的传播

• 允许比较大的学习率

• 减小初始化的影响
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BN的作用

batch size不能太小，否则会导致算法性能下降



逐层归一化—Batch Normalization (BN)

• 测试过程和训练过程有所不同

• 均值和方差不是在测试集的batch上计算，而是整个数据集上的均
值和方差。

• 实践中，可以通过移动平均来计算

• 可以对单一样本评估
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逐层归一化—Batch Normalization (BN)
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全连接网络的BN 卷积网络的BN



逐层归一化—Layer Normalization (LN)
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Layer 

Norm

Batch 

Norm

batch size：K

d
im

en
si

o
n

全连接网络的BN

全连接网络的LN

训练和测试时操作一致
用在递归网络中



逐层归一化—Instance Normalization (IN)
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卷积网络的BN 卷积网络的IN



归一化层的比较
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逐层归一化—Group Normalization (GN)
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归一化层的比较
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监督预训练

• 模型太复杂，或任务非常困难
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监督预训练-迁移学习

• 在一组任务上预训练了8 层权重的深度卷积网络
• 1000 个ImageNet 对象类的子集

• 用该网络的前k 层初始化同样规模的网络，其余层随机初始化
• 联合训练以执行不同的任务（1000 个ImageNet 对象类的另一个子集）
• 训练样本少于第一个任务
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监督预训练-FitNets

• 教师网络：深度浅（5层）且足够宽的网络，较容易训练

• 学生网络：深度深（11-19层）且窄的网络，很难用SGD训练

• 学生网络预测原任务的输出而且预测教师网络中间层的值
• 学生网络中间层去回归教师网络的中间层
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多任务学习

• 通过合并几个任务中的样例来提高泛化的一种方式
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输入：中文句子

深度神经网络

表征1 表征2 表征3

任务1
词性标注

任务2
分词 … 



课程学习

• 基于规划学习过程的想法，首先学习简单的概念，然后逐步学习
依赖于这些简化概念的复杂概念
• 在大规模的神经语言模型任务上使用课程学习，可以获得更好的结果

• 课程学习被证实为与人类教学方式一致
• 教师刚开始会展示更容易、更典型的示例，然后帮助学习者在不太显然
的情况下提炼决策面

• 在人类教学上，基于课程学习的策略比基于样本均匀采样的策略更有效

2025/2/27《深度学习导论》
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课程学习

• 首先学习简单的、普适性的知识结构，然后逐渐增加难度，过渡
到学习更复杂、更专业化的知识。
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课程学习
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到学习更复杂、更专业化的知识。
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数据集增强—水平翻转
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• 需要保证水平翻转不会改变类别
• OCR中的字符b和d，6和9



数据集增强—随机裁剪和缩放

• 训练
• 从[256,480]的范围内随机取L

• 按比例缩放，其中短边长度为L

• 从缩放的图上采样224x224的图

• 测试
• 五个尺度上的缩放{224,256,384,480,640}

• 每个大小的图片，用10个224x224的裁剪
• 2(水平翻转) x (4 角 + 1 中心)
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数据集增强—变色

• 调整色调，饱和度和亮度 （例如 [0.5, 1.5]）

2025/2/27《深度学习导论》
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亮度

色调



数据集增强—更多方法

• 平移、旋转、伸缩、裁剪、扭曲的任意组合

2025/2/27《深度学习导论》
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数据集增强

• 向神经网络的输入层注入噪声也是一种数据集增强的方法
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原图 加入𝓝 𝟎, 𝟎. 𝟏𝟐 的噪声

也可以向隐藏单元施加噪声



数据集增强—标签平滑

• 在输出标签中添加噪声来避免模型过拟合

• 大多数数据集的y 标签都有一定错误，错误的y 不利于最大化 
log 𝑝 𝑦 𝑥

• 一个样本𝒙的标签一般用onehot向量表示

• 引入一个噪声对标签进行平滑，即假设样本以ϵ的概率为其它类。
平滑后的标签为

2025/2/27《深度学习导论》

30

𝑦 = 0,… , 0,1,0,… , 0

𝑦 =
𝜖

𝑘 − 1
,… ,

𝜖

𝑘 − 1
, 1 − 𝜖 ,

𝜖

𝑘 − 1
,… ,

𝜖

𝑘 − 1



对抗学习

• 对抗样本：𝑥与𝑥′非常相似，人类难以察觉差异，但神经网络会
作出不同的预测
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长臂猿线虫熊猫

在对抗扰动的训练集样本上训练网络，以
减少原有独立同分布的测试集的错误率

对抗
学习



正则化

• 新优化目标：不仅最小化损失，而且要让权重尽可能小
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ℒ′ 𝜽 = ℒ 𝜽 +
1

2
𝜆 𝜽 2

2

损失，比如平方损失，
交叉熵损失等等

正则化项目

𝜽 = 𝑤1, 𝑤2, …

𝜽 2
2 = 𝑤1

2 + 𝑤2
2 +⋯

L2 正则:

一般不考虑bias

𝜽 1 = 𝑤1 + 𝑤2 +⋯

L1 正则:



正则化
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ℒ′ 𝜽 = ℒ 𝜽 +
1

2
𝜆 𝜽 2

2 梯度：𝛻ℒ′ = 𝛻ℒ + 𝜆 𝜽

梯度下降更新：

𝜽𝑡 ← 𝜽𝑡−1 − 𝜂𝛻ℒ′ = 𝜽𝑡−1 − 𝜂𝛻ℒ − 𝜂𝜆 𝜽𝑡−1

= 1 − 𝜂𝜆 𝜽𝑡−1 − 𝜂𝛻ℒ

𝜽 2
2 = 𝑤1

2 + 𝑤2
2 +⋯

L2 正则:

L2正则也称权重衰减（weight decay）

越来越小

𝜂 < 1, 𝜆 < 1

，但由于−𝜂𝛻𝐿 项，使得参数不会变为0



神经网络示例

2025/2/27《深度学习导论》

34

http://playground.tensorflow.org/



正则化
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𝜽 1 = 𝑤1 + 𝑤2 +⋯

L1 正则:

ℒ′ 𝜽 = ℒ 𝜽 +
1

2
𝜆 𝜽 1 梯度：𝛻ℒ′ = 𝛻ℒ + 𝜆 sign 𝜽

梯度下降更新：

𝜽𝑡 ← 𝜽𝑡−1 − 𝜂𝛻ℒ′ = 𝜽𝑡−1 − 𝜂𝛻ℒ − 𝜂𝜆 sign 𝜽𝑡−1

= 𝜽𝑡−1 − 𝜂𝜆 sign 𝜽𝑡−1 − 𝜂𝛻ℒ

• 如果𝑤𝑡−1 > 0,  𝑤𝑡−1 变小
• 如果𝑤𝑡−1 < 0, 𝑤𝑡−1 变大

𝑤𝑡−1 → 0

具有稀疏的特性



添加噪声是一种正则化

• 假设网络权重添加随机扰动𝝐𝑤 ∼ 𝒩 0, 𝜂𝑰 , 扰动模型为： ො𝑦𝝐𝑤 𝒙

• 将平方损失作为目标函数
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ሚ𝐽𝑾 = 𝔼𝑝 𝑥,𝑦,𝜖𝑾 ො𝑦𝝐𝒘 𝒙 − 𝑦
2

= 𝔼𝑝 𝑥,𝑦,𝜖𝑾 ො𝑦𝝐𝒘
2 𝒙 − 2𝑦 ො𝑦𝝐𝒘 𝒙 + 𝑦2

ො𝑦𝜖𝑤 𝒙 ≈ 𝑦𝒘 𝒙 + 𝛻𝒘𝑦𝒘 𝒙 𝑇𝜖𝒘

一阶泰勒展开近似

≈ 𝔼𝑝 𝑥,𝑦,𝜖𝑾 𝑦𝒘
2 𝒙 + 2𝑦𝒘 𝒙 𝛻𝑦𝒘 𝒙 ⊤𝜖𝒘 + 𝜖𝒘𝛻𝑦𝒘 𝒙 𝛻𝑦𝒘 𝒙 ⊤𝜖𝒘

+𝔼𝑝 𝑥,𝑦,𝜖𝑾 −2𝑦𝑦𝒘 𝒙 − 2𝑦𝛻𝑦𝒘 𝒙 ⊤𝜖𝒘 + 𝑦2

= 𝔼𝑝 𝑥,𝑦 𝑦𝒘 𝒙 − 𝑦 2 + 𝔼𝑝 𝑥,𝑦 tr 𝛻𝑦𝒘 𝒙 𝛻𝑦𝒘 𝒙 ⊤𝔼𝑝 𝜖𝑾 𝜖𝒘𝜖𝒘
⊤

= 𝐽𝑾 + 𝜂𝔼𝑝 𝑥,𝑦 𝛻𝑦𝒘 𝒙 2
𝔼𝑝 𝜖𝑾 𝜖𝒘𝜖𝒘

⊤ = 𝜂𝑰

鼓励参数进入 权重小扰动对输出相对影响较小的参数空间区域



提前终止

2025/2/27《深度学习导论》

37

Epochs

Error

Training set

Testing set

Stop at 

here
Validation set

• 验证集上准确率下降（损失上升）的时候停止训练

• 训练很长时间，保存在验证集上最优的模型



提前终止也是一种正则化
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提前终止也是一种正则化

• 考虑损失函数𝐽在经验最佳值𝒘∗ 附近的二次近似

• 梯度下降𝜏次之后

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑯是𝐽关于𝒘在𝒘∗点的Hessian矩阵

𝒘 𝜏 = 𝒘 𝜏−1 − 𝜖𝛻 መ𝐽 𝒘 𝜏−1

= 𝒘 𝜏−1 − 𝜖𝑯 𝒘 𝜏−1 −𝒘∗

𝒘 𝜏 −𝒘∗ = 𝑰 − 𝜖𝑯 𝒘 𝜏−1 −𝒘∗

= 𝑰 − 𝜖𝑯 𝜏 𝒘 0 −𝒘∗

𝒘 0 = 0
𝒘 𝜏 = 𝑰 − 𝑰 − 𝜖𝑯 𝜏 𝒘∗

መ𝐽 𝒘 = 𝐽 𝒘∗ +
1

2
𝒘 −𝒘∗ ⊤𝑯 𝒘−𝒘∗

梯度为𝛻 መ𝐽 𝒘 = 𝑯 𝒘−𝒘∗



提前终止也是一种正则化

• 考虑损失函数𝐽在经验最佳值𝒘∗ 附近的二次近似

• 考虑L2 正则的新目标

• 对 መ𝐽′ 𝒘 最小化有最优解
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መ𝐽′ 𝒘 = መ𝐽 𝒘 +
1

2
𝛼 𝒘 𝟐

𝟐

𝒘 = 𝑯+ 𝛼𝑰 −1𝑯𝒘∗

መ𝐽 𝒘 = 𝐽 𝒘∗ +
1

2
𝒘 −𝒘∗ ⊤𝑯 𝒘−𝒘∗

𝑯是𝐽关于𝒘在𝒘∗点的Hessian矩阵



提前终止也是一种正则化
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假设𝑯的特征值分解为𝑯 = 𝑸𝚲𝑸𝑇

= 𝑸 𝚲 + 𝛼𝑰 −1𝚲𝑸⊤𝒘∗ = 𝑸 𝑰 − 𝑰 − 𝜖𝚲 𝜏 𝑸⊤𝒘∗

𝒘 = 𝑯+ 𝛼𝑰 −1𝑯𝒘∗ 𝒘 𝜏 = 𝑰 − 𝑰 − 𝜖𝑯 𝜏 𝒘∗

L2正则 提前终止

= 𝑸 𝑰 − 𝚲 + 𝛼𝑰 −1𝛼 𝑸⊤𝒘∗

令 𝚲 + 𝛼𝑰 −1𝛼 = 𝑰 − 𝜖𝚲 𝜏 即
𝛼

𝜆𝑖+𝛼
= 1 − 𝜖𝜆𝑖

𝜏

取对数− log 1 +
𝜆𝑖

𝛼
= 𝜏 log 1 − 𝜖𝜆𝑖

当
𝜆𝑖

𝛼
≪ 1 且 𝜖𝜆𝑖 ≪ 1，

有log 1 + 𝑥 ≈ 𝑥
−
𝜆𝑖
𝛼
≈ −𝜖𝜏𝜆𝑖 𝜏 ≈

1

𝛼𝜖

训练迭代次数起着与𝐿2参数成反比的作用



Dropout

• 在训练时，取得一个batch后，以概率𝑝设置一些神经元为0
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Dropout

• 在训练时，取得一个batch后，以概率𝑝设置一些神经元为0
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╳

╳ ╳

╳

╳

• 网络结构发生了变化

• 用新网络在batch上计算梯度

• 在新网络上进行参数更新

每次取新batch时，都需要重新随机对神经元置为0



Dropout—训练时的实现
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输入单元被包括概率为0.8，隐藏单元为0.5



Dropout

• 测试时，没有dropout，即所有的神经员都处于激活状态

• 缩放激活函数的输出，使得每个神经元测试时输出等于训练时的
期望输出
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如果训练时dropout 的概率为 𝑝，那么所有的权重要乘以 1 − 𝑝

权重比例推断规则



Dropout—训练和测试时实现
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该概率为保留概率



Dropout—直观解释

2025/2/27《深度学习导论》

47

╳

╳

𝑧

𝑤1

𝑤2

𝑤3

𝑤4

𝑧′
𝑤1

𝑤2

𝑤3

𝑤4

直接用训练后的权重

𝑧′ ≈ 2𝑧0.5 ×

0.5 ×

0.5 ×

0.5 × 权重乘以1 − 𝑝

𝑧′ ≈ 𝑧

训练时dropout 测试时dropout

dropout 概率为0.5 No dropout



Dropout动机
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有耳朵

有尾巴

毛茸茸

有爪子

可爱样

猫的
概率

强制网络有冗余特征表示

co-adaptation: feature detectors只有
在一些其它特定的feature detectors

存在时才能发挥作用的情况

防止特征的co-adaptation1 2



Dropout动机

• 人脸识别情形下的动机：
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模型学得通过鼻检测脸的隐藏单
元ℎ𝑖，丢失ℎ𝑖 对应于擦除图像中
有鼻子的信息

模型必须学习另一种ℎ𝑖，要么是
鼻子存在的冗余编码，要么是像
嘴这样的脸部的另一特征

1

2



Dropout 是一种模型集成（Bagging）
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训练集

训练子集1 训练子集2 训练子集3 训练子集4

网络1 网络2 网络3 网络3

训练一系列不同结构的神经网络



Dropout 是一种模型集成（Bagging）
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子网络1 子网络2 子网络3 子网络3

测试样本𝒙

𝑦1 𝑦2 𝑦3 𝑦4

平均



Dropout 是一种模型集成（Bagging）
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batch 1 batch 2 batch 3 batch 4

… 

… 

训练时的dropout

• 若神经网络有M个神经元，则共有2𝑀个不同结构的网络
• 一个batch数据训练一个结构的网络，但只更新参数一次
• 不同结构的网络共享部分参数



Dropout 是一种模型集成（Bagging）
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Dropout Bagging

所有模型共享参数 所有模型相互独立

每一步训练一小部分的网络 每个模型在相应数据集上训练到收敛



Dropout 是一种模型集成（Bagging）
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… 

测试样本𝒙

平均

𝑦1 𝑦2 𝑦3 𝑦𝑖 𝑦2𝑀

𝑦

所有权
重乘以 

1 − 𝑝

近似相等吗？



Dropout 是一种模型集成（Bagging）
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╳ ╳

╳ ╳

𝑎 = 𝑤1𝑥 + 𝑤2𝑦

𝑎 = 𝑤1𝑥 + 0𝑦

𝑎 = 0𝑥 + 0𝑦

𝑎 = 0𝑥 + 𝑤2𝑦 𝑎 = 𝑤1𝑥 + 𝑤2𝑦

𝔼 𝑎 =
1

4
𝑤1𝑥 + 𝑤2𝑦 +

1

4
𝑤1𝑥 + 0𝑦 +

1

4
0𝑥 + 0𝑦 +

1

4
0𝑥 + 𝑤2𝑦训练时：

测试时： 𝔼 𝑎 = 𝑤1𝑥 + 𝑤2𝑦

=
1

2
𝑤1𝑥 + 𝑤2𝑦

所有权重都乘以 1/2



Dropout 是一种模型集成（Bagging）

• 权重比例推断规则对许多无非线性隐藏单元的模型族是精确的

• 考虑 𝑃 y = 𝑦 𝒗, 𝝁 = softmax 𝑾𝑇 𝒗⨀𝝁 + 𝒃
𝑦
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使用集成成员预测分布的
几何平均而不是算术平均෨𝑃ensemble y = 𝑦|𝒗 =

2𝑛
ς𝝁∈ 0,1 𝑛 𝑃 y = 𝑦 𝒗; 𝝁

=
2𝑛

ς𝝁∈ 0,1 𝑛

exp 𝑾𝑦,:
𝑇 𝒗⨀𝝁 +𝑏𝑦

σ
𝑦′
exp 𝑾

𝑦′,:
𝑇 𝒗⨀𝝁 +𝑏𝑦′

∝
2𝑛

ς𝝁∈ 0,1 𝑛 exp 𝑾𝑦,:
𝑇 𝒗⨀𝝁 + 𝑏𝑦

= exp
1

2𝑛
σ𝝁∈ 0,1 𝑛 𝑾𝑦,:

𝑇 𝒗⨀𝝁 + 𝑏𝑦

= exp
1

2
𝑾𝑦,:

𝑇 𝒗 + 𝑏𝑦



Dropout 是一种模型集成（Bagging）

• 权重比例推断规则对许多无非线性隐藏单元的模型族是精确的
• softmax函数回归分类
• 条件正态输出的回归网络
• 隐层不含非线性的深度网络
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Dropout是一种正则化

• 考虑基于指数分布族的广义线性模型，囊括线性回归、对率回归

• 比如对率回归

• 比如线性回归
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𝑃𝜷 𝑦|𝒙 = ℎ 𝑦 exp 𝑦 𝒙⊤𝜷 − 𝐴 𝒙⊤𝜷

𝑃𝜷 𝑦|𝒙 =
exp 𝑦𝒙⊤𝜷

1 + exp 𝒙⊤𝜷

𝑦 ∈ 0,1 = exp 𝑦𝒙⊤𝜷 − log 1 + exp 𝒙⊤𝜷

𝑃𝜷 𝑦|𝒙 =
1

2𝜋
exp −

1

2
𝑦 − 𝒙⊤𝜷 2

=
1

2𝜋
exp −

1

2
𝑦2 exp 𝑦𝒙⊤𝜷 −

1

2
𝒙⊤𝜷 2

𝐴 𝒙⊤𝜷 = logනℎ 𝑦 exp 𝑦 𝒙⊤𝜷 dy 为对数配分函数，用于归一化



Dropout是一种正则化

• 考虑基于指数分布族的广义线性模型，囊括线性回归、对率回归

• 指数分布族的重要性质
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𝑃𝜷 𝑦|𝒙 = ℎ 𝑦 exp 𝑦 𝒙⊤𝜷 − 𝐴 𝒙⊤𝜷

𝐴 𝒙⊤𝜷 = log׬ ℎ 𝑦 exp 𝑦 𝒙⊤𝜷 dy为对数配分函数，用于归一化

𝐴′ 𝒙⊤𝜷 = 𝔼𝑃𝜷 𝑦|𝒙 𝑦

𝐴′′ 𝒙⊤𝜷 = 𝕍𝑃𝜷 𝑦|𝒙 𝑦



Dropout是一种正则化

• 对于样本 𝒙, 𝑦 ，其损失定义为ℓ𝒙,𝑦 𝜷 = − log 𝑃𝜷 𝑦|𝒙

• 考虑Dropout 噪声 ෥𝒙 = 𝒙⨀𝝃

• 含噪声的损失函数定义为
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𝜉𝒋 0 𝟏/(𝟏 − 𝜹)

概率p 𝛿 1 − 𝛿

𝕍 ෤𝑥𝑗 =
𝛿

1 − 𝛿
𝑥𝑗
2𝔼 ෤𝑥𝑗 = 𝑥𝑗

𝔼 ෥𝒙 = 𝒙

= σ𝑖=1
𝑛 − 𝑦𝑖 𝒙𝑖

⊤𝜷 − 𝐴 𝒙𝑖
⊤𝜷 + 𝔼𝝃 𝐴 ෥𝒙𝑖

⊤𝜷 − 𝐴 𝒙𝑖
⊤𝜷

ℒ 𝜷 = σ𝑖=1
𝑛 𝔼𝝃 ℓ෥𝒙𝑖,𝑦𝑖 𝜷

= σ𝑖=1
𝑛 ℓ𝒙𝑖,𝑦 𝜷 + 𝑅 𝜷

= −σ𝑖=1
𝑛 𝑦𝑖 𝒙𝑖

⊤𝜷 − 𝔼𝝃 𝐴 ෥𝒙𝑖
⊤𝜷

正则项

𝕍 ෥𝒙 =
𝛿

1−𝛿
diag 𝒙𝒙⊤



Dropout是一种正则化

• 正则项
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𝑅 𝜷 =෍

𝑖=1

𝑛

𝔼𝝃 𝐴 ෥𝒙𝑖
⊤𝜷 − 𝐴 𝒙𝑖

⊤𝜷

𝔼𝝃 𝐴 ෥𝒙𝑖
⊤𝜷 ≈ 𝐴 𝒙𝑖

⊤𝜷 + 𝐴′ 𝒙𝑖
⊤𝜷 𝔼𝝃 ෥𝒙𝑖

⊤𝜷 − 𝒙𝑖
⊤𝜷 + 1/2𝐴′′ 𝒙𝑖

⊤𝜷 𝔼𝝃 ෥𝒙𝑖
⊤𝜷 − 𝒙𝑖

⊤𝜷
𝟐

考虑𝐴 ෥𝒙𝑖
⊤𝜷 在𝒙𝑖

⊤𝜷附近的二阶泰勒展开

= 𝐴 𝒙𝑖
⊤𝜷 +

1

2
𝐴′′ 𝒙𝑖

⊤𝜷 𝜷⊤𝕍𝝃 ෥𝒙𝑖 𝜷

𝑅 𝜷 =
1

2

𝛿

1 − 𝛿
𝜷⊤෍

𝑖=1

𝑛

𝐴′′ 𝒙𝑖
⊤𝜷 diag 𝒙𝑖𝒙𝑖

⊤ 𝜷 记 𝑉 𝜷 为𝑛 × 𝑛对角阵，
对角线上元素为𝐴′′ 𝒙𝑖

⊤𝜷

=
1

2

𝛿

1 − 𝛿
𝜷⊤diag 𝑿⊤𝑉 𝜷 𝑿 𝜷



Dropout是一种正则化

• 对率回归，记𝑃𝜷 𝑦 = 1|𝒙𝑖 = 𝑝𝑖，
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𝑅 𝜷 =
1

2

𝛿

1 − 𝛿
𝜷⊤diag 𝑿⊤𝑉 𝜷 𝑿 𝜷

则𝐴′′ 𝒙𝑖
⊤𝜷 = 𝕍𝑃𝜷 𝑦|𝒙𝑖 𝑦 = 𝑝𝑖 1 − 𝑝𝑖

=
1

2

𝛿

1 − 𝛿
෍

𝑖,𝑗

𝑥𝑖𝑗
2 𝛽𝑗

2 𝑝𝑖 1 − 𝑝𝑖  

Dropout偏好置信度高的预测和小的𝛽



DropConnect
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DropConnect：将节点中的每个与其相连的输入权值以1-p的概率变成0

Dropout：随机的将隐层节点的输出变成0 
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2023年春季 《深度学习导论》课程 第六章



本章内容

•循环神经网络的动机

•循环神经网络的应用方式

•前馈神经网络的参数学习

•前馈神经网络的长程依赖

•循环神经网络的应用

2025/2/27《深度学习导论》
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前馈神经网络

•连接存在层与层之间，每层的节点之间是无连接的（无循环）
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前馈神经网络

•假设每次输入都是独立的，也就是说每次网络的输出只依赖于当
前的输入
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FNN

𝑦1

𝑥1

FNN

𝑦2

𝑥2

FNN

𝑦3

𝑥3



前馈神经网络存在问题

•输入和输出维数固定，不能任意改变，无法处理变长的序列数据，
比如视频、语音、文本等

•很多现实任务，网络输出不仅和当前时刻的输入相关，也和其过
去一段时间的输出相关
• 比如，在有限状态自动机中，下一个时刻的状态不仅和当前输入相关，
也和当前状态（上一个时刻的输出）相关
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如何用FNN去模拟一个有限状态自动机？



延时神经网络(Time Delay Neural Network)

•在前馈神经网络的非输出层都添
加一个延时器，记录神经元的最
近几次活性值

•这样，前馈网络就具有了短期记
忆的能力。
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𝑍−1表示时域
单位延迟算子

𝒉𝑡
𝑙
∈ ℝ𝑀𝑙表示第𝑙层神经元在时刻𝑡

的活性值

𝒉𝑡
𝑙
= 𝑓 𝒉𝑡

𝑙−1
, 𝒉𝑡−1

𝑙−1
, ⋯ , 𝒉𝑡−𝐾

𝑙−1



自回归模型（Autoregressive Model，AR）

•一类时间序列模型，用变量𝑦_𝑡的历史信息来预测自己

• K为超参数，𝑤0, ⋯ , 𝑤𝐾为可学习参数，𝜖𝑡 ∼ 𝑁(0, 𝜎2)为第t个时刻的噪声

•有外部输入的非线性自回归模型
• 每个时刻t都有一个输入𝒙𝑡，产生一个输出𝒚𝑡
• 通过一个延时器记录最近𝐾𝑥次的外部输入和最近的𝐾𝑦次输出

• 𝑓 ⋅ 表示非线性函数，可以为前馈网络，𝐾𝑥和𝐾𝑦为超参数

2025/2/27《深度学习导论》

7

𝒚𝑡 = 𝑤0 +෍

𝑘=1

𝐾

𝑤𝑘𝒚𝑡−𝑘 + 𝜖𝑡

𝒚𝑡 = 𝑓 𝒙𝑡, 𝒙𝑡−1, ⋯ , 𝒙𝑡−𝐾𝑥 , 𝒚𝑡−1, 𝒚𝑡−2, ⋯ , 𝒚𝑡−𝐾𝑦



循环神经网络（ Recurrent Neural Network ）

•循环神经网络通过使用带自反馈的神经元，能够处理任意长度的
时序数据。
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状态 𝒉𝑡“存储”直到t时刻的历史数据 𝒙1, ⋯ , 𝒙𝑡

𝒉𝑡 = 𝑓𝑊 𝑓𝑊 𝑓𝑊 𝒉𝑡−3, 𝒙𝑡−2 , 𝒙𝑡−1 , 𝒙𝑡

𝒉𝑡 = 𝑓𝑾 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡

新状态 旧状态 t时刻的输入向量

参数为W的函数



按时间展开
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ℎ0

初始状态

影响任何
时刻输出

𝒉𝑡 = 𝑓𝑾 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡

新状态 旧状态 t时刻的输入向量

参数为W的函数



Elman RNN
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𝒉𝑡 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡−1 +𝑾𝒙𝑡 + 𝒃

𝒉𝑡 = 𝑓𝑾 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡

𝑼为状态-状态权重矩阵，𝑾为状态-输入权重矩阵，𝒃为偏置向量



循环神经网络的计算能力

•一个完全连接的循环网络
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𝒉𝑡 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡−1 +𝑾𝒙𝑡 + 𝒃
𝒚𝑡 = 𝑽𝒉𝑡

则该网络是任何非线性动力系统的近似器 



循环神经网络的使用方式
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前向网络 例：图像描述
图像→句子

例：文本分类
文档→类别

例：机器翻译
句子→句子

例：词性标注
句子→类别



序列到类别
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ො𝑦 = 𝑔 𝒉𝑇

ො𝑦 = 𝑔
1

𝑇
෍

𝑡

𝑇

𝒉𝑡

𝑔 ⋅ 可以是简单的线性分类器（对率回归）或者复杂分类器（多层前馈神经网络）

ℎ1

𝑥1

ො𝑦

ℎ2

𝑥2

ℎ𝑇

𝑥𝑇

ℎ1

𝑥1

ℎ2

𝑥2

ℎ𝑇

𝑥𝑇

ℎ ො𝑦

⋯

⋯

⋯

⋯

正常模式 按时间进行平均采样模式



序列到类别—情感分类
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…

我 觉 太得 好 了…

正面

中性

负面

带着愉悦的心情
看了这部电影

Positive (正面)

这部电影太糟了

Negative (负面)



同步的序列到序列模式
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可以用于词性标注、分词、词义消歧、视频帧分类、信息
抽取、语音识别等

ො𝑦𝑡 = 𝑔 𝒉𝑡 , ∀𝑡 ∈ 1, 𝑇

ℎ1

𝑥1

ො𝑦𝑇

ℎ2

𝑥2

ℎ𝑇

𝑥𝑇

⋯

⋯

ො𝑦2ො𝑦1
⋯



同步的序列到序列模式—中文分词
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他 说 实的 在 理确

S S ES B EB

词首 B 词中 M 词尾 E 单字成词 S



同步的序列到序列模式—信息抽取

•从无结构的文本中抽取结构化的信息，形成知识
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小米创始人雷军表
示，该公司2015年
营收达到780亿元
人民币，较2014年
的743亿元人民币
增长了5%。



异步的序列到序列模式
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𝒉𝑡 = 𝑓1 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 , ∀𝑡 ∈ 1, 𝑇

𝒉𝑇+𝑡 = 𝑓2 𝒉𝑇+𝑡−1, ො𝑦𝑡−1 , ∀𝑡 ∈ 1,𝑀

𝑦𝑡 = 𝑔 𝒉𝑇+𝑡 , ∀𝑡 ∈ 1,𝑀编码器

解码器

ℎ1

𝑥1

ℎ2

𝑥2

ℎ𝑇

𝑥𝑇

⋯

⋯

ℎ𝑇+1 ℎ𝑇+2 ℎ𝑇+𝑀

ො𝑦1 ො𝑦2 ො𝑦𝑀

𝐸𝑂𝑆

⋯

⋯



异步的序列到序列模式—机器翻译
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向量到序列
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𝒉𝑡 = 𝑓 𝒉𝑡−1, 𝒙, ො𝑦𝑡−1 , ∀𝑡 ∈ 1, 𝑇

ℎ1 ℎ2 ℎ𝑇

ො𝑦1 ො𝑦2 ො𝑦𝑇

𝑥

⋯

⋯



向量到序列—图像描述
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卷积神经网络

循环神经网络



•给定一个训练样本(𝒙, 𝒚)
• 𝒙 = (𝑥1 , … , 𝑥𝑇 )为长度为T 
的输入序列

• 𝒚 = (𝑦1 , … , 𝑦𝑇 )是长度为T 
的标签序列

参数学习—计算图（多对多）
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L

时刻t的瞬时损失函数为
ℒ𝑡 = ℒ 𝑦𝑡 , 𝑔 𝒉𝑡

总损失函数ℒ = σ𝑡 ℒ𝑡



参数学习—计算图（多对一）
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L



参数学习—计算图（一对多）
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L



参数学习—计算图（多对一 + 一对多）
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ℎ1 ℎ2 ℎ3 ℎ𝑇

𝑊’

L



•给定一个训练样本(𝒙, 𝒚)
• 𝒙 = (𝑥1 , … , 𝑥𝑇 )为长度为T 
的输入序列

• 𝒚 = (𝑦1 , … , 𝑦𝑇 )是长度为T 
的标签序列

参数学习—计算图（多对多）
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L

时刻t的瞬时损失函数为
ℒ𝑡 = ℒ 𝑦𝑡 , 𝑔 𝒉𝑡

总损失函数ℒ = σ𝑡 ℒ𝑡



梯度计算

•随时间反向传播算法（BPTT）
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𝜹𝑡,𝑘 =
𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒛𝑘

=
𝜕𝒉𝑘
𝜕𝒛𝑘

𝜕𝒛𝑘+1
𝜕𝒉𝑘

𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒛𝑘+1

𝒉𝑡+1 = 𝑓 𝒛𝑡+1 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡 +𝑾𝒙𝑡+1 + 𝒃

𝛿𝑡,𝑘为第t时刻的损失
对第𝑘步隐藏神经元
的净输入𝒛𝑘的导数

= diag 𝑓′ 𝒛𝑘 𝑼⊤ 𝜹𝑡,𝑘+1



梯度计算

•随时间反向传播算法（BPTT）
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𝜹𝑡,𝑘 =
𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒛𝑘

= diag 𝑓′ 𝒛𝑘 𝑼⊤𝜹𝑡,𝑘+1

𝒉𝑡+1 = 𝑓 𝒛𝑡+1 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡 +𝑾𝒙𝑡+1 + 𝒃

𝜕ℒ𝑡
𝜕𝑢𝑖𝑗

=෍

𝑘

𝑡
𝜕𝒛𝑘
𝜕𝑢𝑖𝑗

𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒛𝑘

= ෍

𝑘=1

𝑡

෍

𝑙

𝜕𝑧𝑘,𝑙
𝜕𝑢𝑖𝑗

𝜕ℒ𝑡
𝜕𝑧𝑘,𝑙

𝒛𝑘 = 𝑼𝒉𝑘−1 +𝑾𝒙𝑡 + 𝒃

= ෍

𝑘=1

𝑡

෍

𝑙

𝕀 𝑙 = 𝑖 𝒉𝑘−1 𝑗 𝜹𝑡,𝑘 𝑙

= ෍

𝑘=1

𝑡

𝒉𝑘−1 𝑗 𝜹𝑡,𝑘 𝑖

𝜕ℒ𝑡
𝜕𝑼

= ෍

𝑘=1

𝑡

𝜹𝑡,𝑘𝒉𝑘−1
⊤



梯度计算

•随时间反向传播算法（BPTT）
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𝜹𝑡,𝑘 =
𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒛𝑘

= diag 𝑓′ 𝒛𝑘 𝑼⊤𝜹𝑡,𝑘+1

𝒉𝑡+1 = 𝑓 𝒛𝑡+1 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡 +𝑾𝒙𝑡+1 + 𝒃

𝒛𝑘 = 𝑼𝒉𝑘−1 +𝑾𝒙𝑡 + 𝒃

𝜕ℒ𝑡
𝜕𝑾

= ෍

𝑘=1

𝑡

𝜹𝑡,𝑘𝒙𝑘
⊤

同理可得

𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒃

= ෍

𝑘=1

𝑡

𝜹𝑡,𝑘



梯度计算

•随时间反向传播算法（BPTT）
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𝜹𝑡,𝑘 =
𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒛𝑘

= diag 𝑓′ 𝒛𝑘 𝑼⊤𝜹𝑡,𝑘+1 =ෑ

𝜏=𝑘

𝑡−1

diag 𝑓′ 𝒛𝜏 𝑼⊤ 𝜹𝑡,𝑡

为了便于分析，假设𝑓′ 𝒛𝜏 = 𝛾 = 𝛾𝑡−𝑘𝑼𝑡−𝑘⊤𝜹𝑡,𝑡

最大特征值大于1， 𝑡 − 𝑘比较大时，梯度爆炸，造成系统不稳定；
最大特征值小于1， 𝑡 − 𝑘比较小时，梯度变得非常小，出现梯度消失

由于梯度爆炸或消失问题，实际上只能学习到短周期的依赖关系。这
就是所谓的长程依赖问题。

计算𝒛𝑘梯度涉及𝑼幂乘
还包括tanh的重复使用

𝒉𝑡+1 = 𝑓 𝒛𝑡+1 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡 +𝑾𝒙𝑡+1 + 𝒃



梯度计算

•随时间反向传播算法（BPTT）
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𝜹𝑡,𝑘 =
𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒛𝑘

= diag 𝑓′ 𝒛𝑘 𝑼⊤𝜹𝑡,𝑘+1 =ෑ

𝜏=𝑘

𝑡−1

diag 𝑓′ 𝒛𝜏 𝑼⊤ 𝜹𝑡,𝑡

如果𝑓′ 𝒛𝜏 = 1 = 𝑼𝑡−𝑘⊤𝜹𝑡,𝑡

谱半径𝜌 𝑼 大于1， 𝑡 − 𝑘比较大时，梯度爆炸，造成系统不稳定；
谱半径𝜌 𝑼 小于1， 𝑡 − 𝑘比较大时，梯度变得非常小，出现梯度消失

𝒉𝑡+1 = 𝑓 𝒛𝑡+1 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡 +𝑾𝒙𝑡+1 + 𝒃

Theorem. Let 𝑨 ∈ ℂ𝑛×𝑛 with spectral radius 𝜌 𝑨 . 

Then 𝜌 𝑨 < 𝟏 if and only if lim
𝑘→∞

𝐴𝑘 = 0



梯度计算

•随时间反向传播算法（BPTT）
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𝜹𝑡,𝑘 =
𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒛𝑘

= diag 𝑓′ 𝒛𝑘 𝑼⊤𝜹𝑡,𝑘+1 =ෑ

𝜏=𝑘

𝑡−1

diag 𝑓′ 𝒛𝜏 𝑼⊤ 𝜹𝑡,𝑡

如果 𝑓′ 𝒛𝜏 ≤ 𝛾,

𝑼的最大奇异值𝜆1 <
1

𝛾

diag 𝑓′ 𝒛𝜏 𝑼⊤ ≤ 𝛾 𝑼 < 1

𝒉𝑡+1 = 𝑓 𝒛𝑡+1 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡 +𝑾𝒙𝑡+1 + 𝒃

一定存在𝜂 < 1，使得 diag 𝑓′ 𝒛𝜏 𝑼⊤ ≤ 𝜂

𝜹𝑡,𝑘 ≤ ෑ

𝜏=𝑘

𝑡−1

diag 𝑓′ 𝒛𝜏 𝑼⊤ 𝜹𝑡,𝑡 ≤ 𝜂𝑡−𝑘 𝜹𝑡,𝑡

𝑡 − 𝑘 → ∞
𝜹𝑡,𝑘 → 0

tanh 𝑥 ≤ 1

𝜎 𝑥 ≤
1

4



长程依赖问题

•由于梯度爆炸或消失问题，实际上只能学习到短周期的依赖关系。
这就是所谓的长程依赖问题

•循环神经网络中的梯度消失不是
𝜕ℒ𝑡

𝜕𝑼
的梯度消失，而是

𝜕ℒ𝑡

𝜕𝒉𝑘
的梯度

消失

• U的更新主要靠当前时刻𝑡的几个相邻状态𝒉𝑘来更新，长距离的
状态对参数几乎没有影响
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𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒉𝑘

= 𝑼⊤diag 𝑓′ 𝒛𝑘+1
𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒉𝑘+1



长程依赖问题

•循环神经网络在时间维度上非常深！
• 梯度消失或梯度爆炸

•如何改进？
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梯度爆炸问题

• 权重衰减

• 梯度截断

梯度消失问题

• 改进模型，产生

新的RNN结构



长程依赖问题—改进方法

•可以通过调参，尽量使得 𝑼⊤diag 𝑓′ 𝒛𝑘+1 ≈ 1，但是需要经验

•循环边改为线性依赖关系

•但上述模型只刻画线性依赖关系，降低了模型的表示能力

解决办法：增加非线性
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𝒉𝑡 = 𝑓 𝑼𝒉𝑡−1 +𝑾𝒙𝑡 + 𝒃 𝒉𝑡 = 𝒉𝑡−1 + 𝑔 𝑾𝒙𝑡 + 𝒃

𝒉𝑡 = 𝒉𝑡−1 + 𝑔 𝑼𝒉𝑡−1 +𝑾𝒙𝑡 + 𝒃

𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒉𝑡

=
𝜕ℒ𝑡
𝜕𝒉𝑡−1

𝒉𝑡和𝒉𝑡−1既有线性关系也有非线性关系

缺点

• 梯度爆炸仍存在

• 记忆容量问题，导致h饱和

为了解决这两个问题，可以通过门控机制来进一步改进模型



长程依赖问题—门控机制

•长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory, LSTM ）
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引入一个新的内部
状态𝒄𝑡，隐状态𝒉𝑡
由该内部状态导出

Vanilla RNN

LSTM

𝒉𝑡 = 𝑓 𝑾
𝒉𝑡−1
𝒙𝑡



长短期记忆神经网络（LSTM ）
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𝒇𝑡 = 𝜎 𝑾𝑓 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑓
遗忘门:选择忘记过去某些
信息

𝒐𝑡 = 𝜎 𝑾𝑜 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑜 : 

输出门:利用多少存储信息输出

𝒊𝑡 = 𝜎 𝑾𝑖 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑖
输入门:记忆现在的某些信息

෤𝒄𝑡 = tanh 𝑾𝑐 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑐
感知层，确定关键和新的信息

𝒄𝑡 = 𝒇𝑡⨀𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡⨀෤𝒄𝑡

𝒉𝑡 = 𝒐𝑡 ⨀tanh 𝒄𝑡



长短期记忆神经网络（LSTM ）

•可以更加简洁的描述为
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෤𝒄𝑡
𝒐𝑡
𝒊𝑡
𝒇𝑡

=

𝑡𝑎𝑛ℎ
𝜎
𝜎
𝜎

𝑾
𝒉𝑡−1
𝒙𝑡

+ 𝒃

𝒄𝑡 = 𝒇𝑡⨀𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡⨀෤𝒄𝑡

𝒉𝑡 = 𝒐𝑡⨀tanh(𝒄𝑡)



长短期记忆神经网络（LSTM ）

•循环神经网络的隐状态𝒉 记录了历史信息，看作一种记忆

•简单循环神经网络中，𝒉每个时刻都会被重写，看作是短期记忆

•神经网络中的参数隐含了从数据中学到的经验，看作是长期记忆

• LSTM网络中，记忆单元𝒄可以在某个时刻捕捉到关键信息，并有
能力保存一定的时间间隔，因此生命周期要长期短期记忆，因此
称为长短期记忆
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LSTM的各种变体

•没有遗忘门

•耦合输入门和遗忘门

• peephole连接：三个门不但依赖于输入𝒙𝑡和𝒉𝑡−1，还依赖于𝒄𝑡−1
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𝒄𝑡 = 𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡⨀෤𝒄𝑡

𝒄𝑡 = 1 − 𝒊𝑡 ⨀𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡⨀෤𝒄𝑡

𝒇𝑡 = 𝜎 𝑾𝑓 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡, 𝒄𝑡−1 + 𝒃𝑓

𝒐𝑡 = 𝜎 𝑾𝑜 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡, 𝒄𝑡 + 𝒃𝑜

𝒊𝑡 = 𝜎 𝑾𝑖 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡, 𝒄𝑡−1 + 𝒃𝑖



门控循环单元（GRU）

•统一输出单元(𝒉𝑡) 和记忆单元(𝒄𝑡)，引入更新门控制当前状态需
要从历史状态中保留多少信息以及需要从候选状态中接收多少新
信息
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𝒉𝑡 = 𝒛𝑡⨀𝒉𝑡−1 + 1 − 𝒛𝑡 ⨀෩𝒉𝑡

𝒓𝑡 = 𝜎 𝑾𝑟 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑓
重置门：控制候选状态的计
算是否依赖上一时刻的状态

𝒛𝑡 = 𝜎 𝑾𝑧 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑖
更新门：

෩𝒉𝑡 = tanh 𝑾ℎ 𝒓𝑡⨀𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑐



深层循环神经网络
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多隐藏层



深层循环神经网络
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多隐藏层



深层循环神经网络
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多隐藏层



双向循环神经网络
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循环神经网络的应用—图像描述
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卷积神经网络

循环神经网络
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x0

<start>

v

h0

y0

𝑾𝑖ℎ

𝒉𝑡 = tanh 𝑾ℎℎ𝒉𝑡−1 +𝑾𝑥ℎ𝒙𝑡

𝒉𝑡 = tanh 𝑾ℎℎ𝒉𝑡−1 +𝑾𝑥ℎ𝒙𝑡 +𝑾𝑖ℎ𝒗
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v

𝑾𝑖ℎ

x0

<start>

h0

y0

straw

h1

y1

hat

sample

h2

y2

sample

采样到<END> 

字符，结束



循环神经网络的应用—图像描述
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循环神经网络的应用—图像描述
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失败例子



循环神经网络的应用—语言模型

•自然语言理解 → 一个句子的可能性/合理性
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！在报那猫告做只
那只猫在作报告！
那个人在作报告！

𝑃 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑇 =ෑ

𝑖=1

𝑇

𝑃 𝑥𝑖|𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑖−1

≈ෑ

𝑖=1

𝑇

𝑃 𝑥𝑖|𝑥𝑖−𝑛+1, ⋯ , 𝑥𝑖−1 N元语言模型



循环神经网络的应用—语言模型
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𝑃 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑇

≈ෑ

𝑖=1

𝑇

𝑃 𝑥𝑖|𝑥𝑖−𝑛+1, ⋯ , 𝑥𝑖−1

Bengio, Y., Ducharme, R., Vincent, P., & Janvin, C. (2003). A neural probabilistic

language model. The journal of machine learning research, 3, 1137-1155.

N元语言模型



循环神经网络的应用—语言模型
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Mikolov, T., Karafiát, M., Burget, L., Černocký, J., & Khudanpur, S. (2010). Recurrent neural network based 

language model. In Eleventh annual conference of the international speech communication association.

基于RNN的
语言模型



循环神经网络的应用—生存LINUX内核代码
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作词

• RNN在“学习”过汪峰全
部作品后自动生成的歌词

• https://github.com/phunterlau/w
angfeng-rnn
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循环神经网络的应用—作诗
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循环神经网络的应用—对话系统
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https://github.com/lukalabs/cakechat



循环神经网络的应用—机器翻译

•假设给定源语言句子：𝒇 、目标语言句子：𝒆

•统计机器翻译模型 
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Ƹ𝑒 = argmax𝑒 𝑃(𝑒|𝑓)

= argmax𝑒 𝑃 𝑓 𝑒 𝑃(𝑒)

翻译模型 语言模型保证翻译的意义 保证翻译的流畅

词对齐



循环神经网络的应用—机器翻译
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用于编码的RNN

用于解码的RNN



非序列数据的序列化处理—图片分类
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Classify images by taking a series of “glimpses”



非序列数据的序列化处理—图片生成
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非序列数据的序列化处理—图片生成
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非序列数据的序列化处理
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Ba, Mnih, and Kavukcuoglu, “Multiple Object Recognition with Visual Attention”, ICLR 2015. 

Gregor et al, “DRAW: A Recurrent Neural Network For Image Generation”, ICML 2015 



注意力机制与外部记忆

主讲：连德富特任教授 | 博士生导师

邮箱：liandefu@ustc.edu.cn

手机：13739227137

主页：http://staff.ustc.edu.cn/~liandefu

1

《深度学习导论》 2025/2/27

2023年春季 《深度学习导论》课程 第七章



本章内容

•注意力机制
• 注意力及其应用
• 自注意力模型
• 指针网络

•基于自注意力的深度序列模型
• Transformer

• BERT/GPT

•记忆增强神经网络
• 端到端记忆网络
• 神经图灵机
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循环神经网络的问题

•循环神经网络难以并行
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ℎ1

𝑥1

ො𝑦𝑇

ℎ2

𝑥2

ℎ𝑇

𝑥𝑇

⋯

⋯

ො𝑦2ො𝑦1
⋯



循环神经网络的问题

•简单循环神经网络存在长程依赖问题， LSTM引入近似线性依赖
的记忆单元来存储远距离信息，但都应对阅读理解等长序列任务
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Facebook bAbi tasks

1 John moved to the bedroom.

2 Mary grabbed the football there.

3 Sandra journeyed to the bedroom.

4 Sandra went back to the hallway.

5 Mary moved to the garden.

6 Mary journeyed to the office.

7 Where is the football? 

Answer: office

Stanford SQuAD



循环神经网络的问题

•由于优化算法和计算能力的限制，不希望在过度增加模型复杂度
的情况下来提升模型表达能力，循环神经网络在实践中很难达到
通用近似的能力
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• 局部连接

• 权重共享

• 汇聚操作

如何提高

网络能力

外部记忆

注意力



大脑中的注意力

•人脑每个时刻接收的外界输入信息非常多，包括来源于视觉、听
觉、触觉的各种各样的信息。

•但就视觉来说，眼睛每秒钟都会发送千万比特的信息给视觉神经
系统。

•人脑通过注意力来解决信息超载问题。
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注意力示例
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注意力示例—鸡尾酒会效应

•当一个人在吵闹的鸡尾酒会上和朋友聊天时，尽管周围噪音干扰
很多，他还是可以听到朋友的谈话内容，而忽略其他人的声音。

•同时，如果未注意到的背景声中有重要的词（比如他的名字），
他会马上注意到。

2025/2/27《深度学习导论》
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——聚焦式注意力

——显著性注意力



注意力实验
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所有黑色牌的数字之和为多少？



注意力实验—找数字8
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注意力背后的计算问题
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𝑥1 𝑥2 𝑥𝑁⋯𝑥3 𝑥4

𝒒

𝑎



注意力模型—软性注意力机制
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𝑥1 𝑥2 𝑥𝑁⋯𝑥3 𝑥4

𝒒

ො𝛼1 ො𝛼2 ො𝛼3 ො𝛼4 ො𝛼𝑁

𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4 𝛼𝑁

⋯

⋯

× × × × ×

+

softmax

𝑎

ො𝛼𝑖 = 𝑠 𝒙𝑖 , 𝒒

𝛼𝑖 = softmax 𝑠 𝒙𝑖 , 𝒒

𝑎 = σ𝑖=1
𝑁 𝛼𝑖𝒙𝑖 = 𝔼𝑧~𝑝 𝑧|𝑿,𝒒 𝑿 𝑧

根据𝛼来计算输入信息的加权平均

计算注意力分布𝛼

打分函数



打分函数𝑠(𝒙𝑖 , 𝒒)
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注意力机制的应用—机器翻译
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注意力机制

Bahdanau, D., Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation 

by jointly learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.0473.



注意力机制的应用—机器翻译
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𝒔𝑖 = 𝑓 𝒔𝑖−1, 𝒚𝑖−1, 𝒄𝑖

𝛼𝑖𝑗 =
exp 𝛼 𝒔𝑖−1, 𝒉𝑗

σ𝑘=1
𝑇 exp 𝛼 𝒔𝑖−1, 𝒉𝑘

𝒄𝑖 = ෍

𝑗

𝑇

𝛼𝑖𝑗𝒉𝑗

Bahdanau, D., Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation 

by jointly learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.0473.



注意力机制的应用—机器翻译
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注意力机制的应用—机器翻译
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注意力机制的应用
—文本分类

Yang, Z., Yang, D., Dyer, C., He, X., Smola, A., & Hovy, E. 

(2016, June). Hierarchical attention networks for document 

classification. NAACL (pp. 1480-1489).

𝛼𝑖𝑡 = softmax 𝒖𝑤
⊤ tanh 𝑾𝑤𝒉𝑖𝑡 + 𝒃𝑤

加性模型，但没有query向量



注意力机制的应用—文本分类
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Yelp 2013评论数据集。Label 4表示打5分，Label 0 表示打1分



注意力机制的应用—文本分类
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Yahoo Answers数据集。Label 1表示科学和数学，Label 4表示计算机和互联网



注意力机制的应用—图像描述
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http://kelvinxu.github.io/projects/capgen.html



注意力机制的应用—图像描述
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注意力机制的应用—阅读理解
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注意力机制的变体—硬性注意力
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𝒂 = 𝒙arg max 𝛼𝑖

根据𝛼来计算输入的某个信息

1

2 𝒂 = 𝒙𝑧~𝑈 1,𝑁

𝑥1 𝑥2 𝑥𝑁⋯𝑥3 𝑥4

𝒒

ො𝛼1 ො𝛼2 ො𝛼3 ො𝛼4 ො𝛼𝑁

𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4 𝛼𝑁

⋯

⋯

× × × × ×

+

softmax

𝑎

ො𝛼𝑖 = 𝑠 𝒙𝑖 , 𝒒

𝛼𝑖 = softmax 𝑠 𝒙𝑖 , 𝒒

计算注意力分布𝛼

打分函数



注意力机制的变体—键值对注意力
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𝑘1 𝑘2 𝑘𝑁⋯𝑘3 𝑘4

𝒒

ො𝛼1 ො𝛼2 ො𝛼3 ො𝛼4 ො𝛼𝑁

𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4 𝛼𝑁

⋯

⋯

× × × × ×

+

softmax

𝑎

ො𝛼𝑖 = 𝑠 𝒙𝑖 , 𝒌𝑖

𝛼𝑖 = softmax 𝑠 𝒙𝑖 , 𝒌𝑖

计算注意力分布𝛼

打分函数

𝑣1 𝑣2 𝑣𝑁𝑣3 𝑣4

𝑎 = σ𝑖=1
𝑁 𝛼𝑖𝒗𝑖

根据𝛼来计算输入信息的加权平均用(𝐾, 𝑉)  =  [(𝒌𝟏 , 𝒗𝟏),··· , (𝒌𝑵 , 𝒗𝑵 )]
表示N个输入信息



注意力机制的变体—多头注意力

•利用多个查询 𝑸 =  [𝒒1 , ⋯ , 𝒒𝑀]，来并行地从输入信息中选取多
组信息，每个注意力关注输入信息的不同部分。

att 𝑲, 𝑽 , 𝑸 = att 𝑲, 𝑽 , 𝒒1 ۩ ⋯ ۩ att 𝑲, 𝑽 , 𝒒1

2025/2/27《深度学习导论》
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向量拼接



凸包问题
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𝑥1

𝑦1

𝑥2

𝑦2

𝑥𝑁

𝑦𝑁
⋯

𝑥3

𝑦3

𝑥4

𝑦4

RNN

4 2 7 6 5 3

𝑃1的坐标



Seq2Seq?
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𝑥1

𝑦1

𝑥2

𝑦2

𝑥3

𝑦3

𝑥4

𝑦4

1 4 2~ ~ ~

⋯

⋯

⋯

1,2,3,4, END

Encoder Decoder

有问题吗？



指针网络

•指针网络一种数列到序列模型：输入是长度为N的向量序列𝑿 =
𝒙1, ⋯ , 𝒙𝑁，输出是长度为M的下标序列𝒄1:𝑀，每个下标𝒄𝑚 ∈ 1, 𝑁

•目标是根据条件概率𝑃 𝒄1:𝑀|𝒙1:𝑁 ，选出下标序列𝒄1:𝑀使得该条件
概率最大

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑃 𝒄1:𝑀|𝒙1:𝑁 = ෑ

𝑚=1

𝑀

𝑃 𝑐𝑚|𝑐1:𝑚−1, 𝒙1:𝑁

≈ ෑ

𝑚=1

𝑀

𝑃 𝑐𝑚|𝒙𝑐1
, ⋯ , 𝒙𝑐𝑚−1

, 𝒙1:𝑁

通过注意力分布来计算



指针网络
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𝑥1

𝑦1

𝑥2

𝑦2

𝑥3

𝑦3

𝑥4

𝑦4

𝑥0

𝑦0

𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4𝛼0

𝒛0

0.0 0.5 0.3 0.2 0.0

argmax

Output: 1

~

𝒛1 𝑥1 𝑦1

𝑥0

𝑦0
: END

Decoder的输出依赖于输入



Pointer Network
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𝑥1

𝑦1

𝑥2

𝑦2

𝑥3

𝑦3

𝑥4

𝑦4

𝑥0

𝑦0

𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4𝛼0

𝒛0

0.0 0.0 0.1 0.2 0.7

argmax

Output: 4

~

𝒛1 𝑥1 𝑦1

𝑥0

𝑦0
: END

Decoder的输出依赖于输入

𝒛2 𝑥4 𝑦4

⋯

解码过程直到END具有最大attention权重



指针网络的更多应用—排序
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自注意力模型

•当使用神经网络来处理一个变长的向量序列时，我们通常可以使
用卷积网络或循环网络进行编码来得到一个相同长度的输出向量
序列。

2025/2/27《深度学习导论》
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只建模了输入信息的局部依赖关系



自注意力模型

•如何建立非局部（Non-local）的依赖关系
• 全连接？

2025/2/27《深度学习导论》
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无法处理变长问题 连接权重𝛼𝑖𝑗 由注意力机制动态生成



自注意力模型

2025/2/27《深度学习导论》

35

𝛼1,1

𝑥1

𝒂1

𝑞1 𝑘1 𝑣1

𝑥2

𝒂2

𝑞2 𝑘2 𝑣2

𝑥3

𝒂3

𝑞3 𝑘3 𝑣3

𝑥4

𝒂4

𝑞4 𝑘4 𝑣4

𝛼1,2 𝛼1,3 𝛼1,4× × × ×

+

𝒃1 = σ𝑖 𝛼1𝑖𝒗𝑖
Scaled Dot-Product Attention   𝛼1,𝑖 =

𝒒1
⊤𝒌𝑖

𝑑

𝒂𝒊 = 𝑾𝒙𝒊

𝒒𝑖 = 𝑾𝑞𝒂𝑖 𝒌𝑖 = 𝑾𝑘𝒂𝑖 𝒗𝑖 = 𝑾𝑣𝒂𝑖



自注意力模型
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𝛼2,1

𝑥1

𝒂1

𝑞1 𝑘1 𝑣1

𝑥2

𝒂2

𝑞2 𝑘2 𝑣2

𝑥3

𝒂3

𝑞3 𝑘3 𝑣3

𝑥4

𝒂4

𝑞4 𝑘4 𝑣4

𝛼2,2 𝛼2,3 𝛼2,4× × × ×

+

𝒃2 = σ𝑖 𝛼2𝑖𝒗𝑖

𝒂𝒊 = 𝑾𝒙𝒊

𝒒𝑖 = 𝑾𝑞𝒂𝑖 𝒌𝑖 = 𝑾𝑘𝒂𝑖 𝒗𝑖 = 𝑾𝑣𝒂𝑖



自注意力模型
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𝑥1

𝒂1

𝑥2

𝒂2

𝑥3

𝒂3

𝑥4

𝒂4

𝒃1 𝒃2 𝒃3 𝒃4

自注意力模型



自注意力模型

2025/2/27《深度学习导论》

38

𝒒𝒊 = 𝑾𝑞 𝒙𝒊

𝒌𝒊 = 𝑾𝑘 𝒙𝒊

𝒗𝒊 = 𝑾𝑣 𝒙𝒊

𝑸 = 𝑾𝑞𝑿

𝑲 = 𝑾𝑘𝑿

𝑽 = 𝑾𝑘𝑿

𝑯 = 𝑽 softmax 𝑲⊤𝑸



自注意力模型
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模型 每层复杂度 序列操作数 最大路径长度

CNN 𝑂(𝑘𝐿𝑑2) 𝑂(1) 𝑂(log𝑘(𝐿))

RNN 𝑂(𝐿𝑑2) 𝑂(𝐿) 𝑂(𝐿)

Self-attention 𝑂(𝐿2𝑑) 𝑂(1) 𝑂(1)

𝑘卷积核大小   𝐿序列长度    𝑑维度

最大路径长度：两个结点传递信息所经历的最大路径长度
序列操作数：对应并行度



多头自注意力模型
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𝑥1

𝒂1

𝑞1 𝑘1 𝑣1

𝑞1
1 𝑞1

2 𝑘1
1 𝑘1

2 𝑣1
1 𝑣1

2

𝑥2

𝒂𝟐

𝑞2 𝑘2 𝑣2

𝑞2
1 𝑞2

2 𝑘2
1 𝑘2

2 𝑣2
1 𝑣2

2

𝛼1,1
1 × 𝛼1,1

1 ×

+𝒃1
1 = σ𝑖 𝛼1𝑖

1 𝒗𝑖



多头自注意力模型
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𝑥1

𝒂1

𝑞1 𝑘1 𝑣1

𝑞1
1 𝑞1

2 𝑘1
1 𝑘1

2 𝑣1
1 𝑣1

2

𝑥2

𝒂𝟐

𝑞2 𝑘2 𝑣2

𝑞2
1 𝑞2

2 𝑘2
1 𝑘2

2 𝑣2
1 𝑣2

2

𝛼1,1
2 × 𝛼1,1

2 ×

+𝒃1
2 = σ𝑖 𝛼1𝑖

2 𝒗𝑖

𝒃1
1

𝒃1

𝒃1= W
𝒃1

1

𝒃1
2



多头自注意力模型
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𝑊𝑂



位置编码 （Positional Encoding）

•在自注意力模型中并没有位置信息，对序列的任意置换不会影响
输出结果

•假设每个位置有个唯一的one-hot向量𝒑𝑖，将𝒑𝑖和𝒙𝑖拼接作为新的
输入

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑥𝑖

𝒂𝒊

𝑞𝑖 𝑘𝑖 𝑣𝑖

𝒆𝒊 +

𝒂𝒊 = 𝑾𝒙𝒊

𝒙𝑖

𝒑𝑖

W
=

𝑊𝑋 𝑊𝑃

𝑊𝑋 𝒙𝑖

𝑊𝑃 𝒑𝑖+
𝒆𝒊

𝒂𝒊



位置编码 （Positional Encoding）

•使用正余弦函数编码位置，没有参数
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𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠,2𝑖 = sin
𝑝𝑜𝑠

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1 = cos
𝑝𝑜𝑠

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝑝𝑜𝑠 位置，𝑖维度

𝑥𝑖

𝒂𝒊

𝑞𝑖 𝑘𝑖 𝑣𝑖

𝒆𝒊 +



位置编码 （Positional Encoding）
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𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠,2𝑖 = sin
𝑝𝑜𝑠

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1 = cos
𝑝𝑜𝑠

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠+𝑘,2𝑖 = sin
𝑝𝑜𝑠 + 𝑘

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
= sin

𝑝𝑜𝑠

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝛼𝑘 + cos

𝑝𝑜𝑠

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝛽k

𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠+𝑘,2𝑖+1 = cos
𝑝𝑜𝑠 + 𝑘

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = cos
𝑝𝑜𝑠

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝛼𝑘 − sin

𝑝𝑜𝑠

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝛽k

𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠+𝑘,2𝑖

𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠+𝑘,2𝑖+1
=

𝛼𝑘 𝛽𝑘

𝛼𝑘 −𝛽𝑘

𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠,2𝑖

𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1
 

sin 𝑥 + 𝑦 = sin 𝑥 cos 𝑦 + cos 𝑥 sin 𝑦

cos 𝑥 + 𝑦 = cos 𝑥 cos 𝑦 − sin 𝑥 sin 𝑦

𝛼𝑘 = cos
𝑘

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

𝛽𝑘 = sin
𝑘

100002𝑖/𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

每个固定的偏置𝑘, 𝑃𝐸𝑝𝑜𝑠+𝑘可以表示成𝑃𝐸𝑝𝑜𝑠的线性函数



Seq2Seq with Self-attention
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𝑐1

𝑜1 𝑜2 𝑜3

𝑐2 𝑐3

⋯

⋯

⋯

Encoder Decoder

自注意力模型

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4

𝒉1 𝒉2 𝒉3 𝒉4

自注意力模型



Transformer
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Encoder Decoder
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Transformer

自注意力模型

𝑎1 𝑎2 𝑎3 𝑎4

𝒃1 𝒃2 𝒃3 𝒃4

𝑎𝑖

𝒃𝑖

+

⋯

𝒃𝑖
′ Layer Norm

Masked: 在生成的序列
上做注意力

在输入序列上做注意力

Batch Size

𝜇 = 0,
𝜎 = 1Layer 

Norm

Batch 

Norm



Transformer

2025/2/27《深度学习导论》

49



注意力可视化
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注意力可视化
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The encoder self-attention distribution for the word “it” from the 5th to the 6th layer of 

a Transformer trained on English to French translation (one of eight attention heads)



多头注意力可视化
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预训练模型
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Transformer Encoder Transformer Decoder BiLSTM



预训练模型—BERT
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my dog is cute

BERT

Encoder

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)



BERT的训练

•任务1：Masked LM
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my [MASK] is cute

BERT

Linear Classifier

vocabulary size

预测被遮挡的单词• 随机遮蔽15%的输入 token，
然后预测被遮住的 token

• 过多的[MASK] 引入会影响模
型表现，因为改变句子的语义

• 80%用[MASK], 10%用随机词，
10%保持词不动



BERT的训练

•任务2：Next Sentence Prediction
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my dog is cute [SEP] he likes play ##ing[CLS] [SEP]

BERT

Linear 

Classifier

Yes/No • 训练的输入是句子A和B

• B有50 %概率是A的下一句，50%概率是随机句子

句子A 句子B

[CLS]: 输出分类结果的位置
[SEP]: 两个句子的边界
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B
E

R
T

的
应
用



预训练模型—GPT
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Improving Language Understanding by Generative Pre-Training

Generative Pretrained Transformers (GPT)

my dog is cute

OpenAI-GPT

Decoder

___

“she…

Linear 

Predictor

自回归(Auto-Regressive)生成式预训练模型



预训练模型—GPT demo
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Try this on the huggingface : https://huggingface.co/openai-gpt

Generative Pretrained Transformers (GPT)



GPT 的预训练
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我 爱 中 科

Generative Pretrained 

Transformer

___

预训练任务: Language Modeling (LM)

根据上文预测下一个token，并优化其
预测概率：

ℒ 𝒰, Θ = ෍

𝑖

𝑝(𝑢𝑖|𝑢𝑖−1, 𝑢𝑖−2, … , 𝑢𝑖−𝑘; Θ)

其中：

• 𝒰 = {𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝑛} 代表用于训练的文本
• 𝑘 代表观察上文的window size

• Θ 代表 GPT 的可学习参数
• 𝐿(∙,∙) 代表待优化的LM目标函数

我 爱 中 科 大

e.g., 假设当前解码到第5步:
Linear 

Predictor

预测概率分布 logits

e.g., {‘院’ : 0.3; ‘大’ : 0.5; …}

Groundtruth:

交叉熵优化



GPT 的应用
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GPT 同样可以适用于各种各样的下游任务 :



GPT 零样本(Zero-Shot)学习的能力

2025/2/27《深度学习导论》

62



GPT-2
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Language Models are Unsupervised Multitask Learners

取自 WebText 文本训练数据集合

利用提示 (Prompt) 进行多任务、
零样本学习

e.g., 输入如下:

“translate the following sentence to 

German:”--- [prompt/instruction]

GPT-2

“Ich mag das roboterlernen”

“I love machine learning”



GPT-2
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实验: GPT-2 的零样本学习能力

在4个下游任务(阅读理解、翻译、摘要、问答)中，
Transformer(GPT-2) 的零样本学习性能都随着模型规模(参数量)的扩大而近似单调上升
• GPT-2的参数量从GPT-1的参数量(117M) 上升到1542M



GPT-3
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Language Models are Few-Shot Learners

GPT-3

“Ich mag das roboterlernen”

Translate to German:

Input: “Today is sunny”;

Output: “Heute ist sonniges Wetter”;

Input: “Mary likes hiking”;

Output: “Maria reist gerne”;

Input: “I love machine learning”

instruction (和GPT-2一样)

2-shot 样例
(demonstations)

真正的待翻译语句

GPT-3的输入：

上下文“学习”

In-Context Learning

Reference: what learning algorithm is in-context learning? investigations with 

linear models (ICLR’2023) https://arxiv.org/abs/2211.15661



GPT-3
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Language Models are Few-Shot Learners

预训练数据的组织方法: training episodes

预训练数据被组织成一个个sequence

每个sequence相当于一个独立的子任务



GPT-3 采用Sparse Self-Attention来有效处理长序列输入
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e.g., sparse attention (k=2)

Sparse Attention 相较于传统的 Self-Attention, 只去注意：（有效降低自注意力运算时间）
• 距当前 token 相对位置不超过 k 的 tokens （局部自注意力）
• 距当前 token 相对位置为 n∙k 的tokens (n = 1,2,3,…)（空洞自注意力）

local self-attention atrous self-attention local and atrous self-attention

Reference : https://arxiv.org/abs/1904.10509



GPT-3
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小样本(Few-Shot)、零样本(Zero-Shot) 学习能力随模型规模的变化趋势



预训练模型—BART (Facebook)
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BART: Denosing Seq-to-Seq Pre-training for NLG, Translation and Comprehension (ACL’20)

Decoder
BART 同时使用了Transformer的 Encoder 和 Decoder

• Encoder 利用 BERT 风格的双向上下文表征
• Decoder 利用 GPT 风格，使其可以应用于

Seq-to-Seq 任务 （翻译、摘要等）Encoder

GPT



预训练模型—BART
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BART: Denosing Seq-to-Seq Pre-training for NLG, Translation and Comprehension (ACL’20)

BART 初始实验的预训练任务有很多种:

Token Masking, Token Deletion, Sentence Permutation, …

实验表明: Text Infilling 任务是 (在常见的下游任务中) 最为有效的预训练任务。
Text Infilling 任务：
• Encoder 采样若干个连续的文本片段 (片段长度从参数为3的泊松分布中采
样) 做掩码处理 (每个片段仅用一个 [MASK] 代替)

• Decoder 要求自回归地完全复原本来的输入序列



预训练模型—BART
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BART 用于文本分类
下游任务

BART 用于机器翻译
下游任务 

(Foreigns to English)

Decoder



BERT、BART 和 GPT-1，2，3的比较
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预训练模型 发布时间 参数量 结构
(Transformer)

预训练目标 迁移到
下游任务的方式

GPT-1 2018 110M Decoder LM Supervised Fine-Tuning

BERT 2019 110M / 340M

/ 1270M

Encoder MLM Supervised Fine-Tuning

GPT-2 2019 1.5B Decoder LM 利用Prompt 做 

Zero-Shot Learning

BART 2020 140M Encoder

Decoder

Text Infilling Supervised Fine-Tuning

GPT-3 2020 175B Decoder LM In-Context Learning

实现 Few-Shot Learning



神经推理
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大脑中的记忆

•记忆：外界信息在人脑中的内部表示

•记忆过程
• 短期记忆：体现为神经元的活动，神经连接的暂时性强化
• 工作记忆：和任务相关的容器，存放任务相关的短期记忆
• 长期记忆：体现为神经元之间的连接形态

•特点：联想记忆（Associative Memory）
• 基于内容寻址的存储
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不严格的类比
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记忆增强神经网络
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负责信息处理，并与外界的交互 （接受外界的
输入信息并产生输出到外界）。主网络还同时
通过读写模块 和外部记忆进行交互

外部记忆单元用来存储信息，一般分为多个
记忆片段，一般用向量𝑴 = [𝒎1,· · · , 𝒎𝑁]
来表示，不需要全时参与主网络运算

读取模块R：根据主网络
生成的查询向量𝒒𝑟 ，从
外部记忆单元中读取相应 

的信息𝒓 = 𝑅(𝒎1:𝑁 𝒒𝑟)

写入模块W：根据主网
络生成的查询向量𝒒𝑤 和
要写入信息𝒂 来更新外部
记忆𝒎𝑖 = 𝑅 𝒎𝑖 , 𝒒𝑤, 𝒂

∀1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁

通过引入外部记忆将神经网络的参数和记忆容量的分离，
即在少量增加网络参数的条件下可以大幅增加网络容量



记忆增强神经网络

•每个记忆片段按内容寻址的方式进行定位并进行读取或写入操作

•按内容寻址通常使用注意力机制来实现
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读取模块的通过
注意力机制实现：



端到端记忆网络
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端到端记忆网络
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主网络生成

输入 输出

两组记忆单元，
A用来寻址
C用来输出

𝒓 = σ𝑖=1
𝑁 softmax 𝒂𝑖

⊤𝒒 𝒄𝑖 多跳操作𝒒 𝑘 = 𝒒(𝑘−1) + 𝒓 𝑘−1

参数一般共享
外部记忆一般也共享使用



神经图灵机： Neural Turing Machine

•图灵机
• 一种抽象数学模型，可以用来模拟任何可计算问题
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1. 一条无限长的织带：纸带上有一个个方格
组成，每个方格可以存储一个 符号； 

2. 一个符号表：纸带上可能出现的所有符号
的集合，包含一个特殊的空白符

3. 一个读写头：指向纸带上某个方格的指针，
每次可以向左或右移动一个位 置，并可以
读取、擦除、写入当前方格中的内容； 

4. 一个状态寄存器：用来保存图灵机当前所
处的状态，其中包含两个特殊的 状态：起
始状态和终止状态； 

5. 一套控制规则：根据当前机器所处的状态
以及当前读写头所指的方格上的 符号来确
定读写头下一步的动作，令机器进入一个
新的状态。



神经图灵机

•组件
• 控制器
• 外部记忆
• 读写操作

•整个架构可微分
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在时刻t, 外部记忆记为
𝑴𝑡 = [𝒎𝑡,1,· · · , 𝒎𝑡,𝑛]

通过注意力机制来寻址

神经图灵机
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控制器为一个前馈
或循环神经网络

𝒓𝑡 = σ𝑖=1
𝑛 𝛼𝑡,𝑖𝒎𝑡,𝑖

𝛼𝑡,𝑖 = softmax 𝑠 𝒎𝑡,𝑖 , 𝒒𝑡

控制器产生删除向量 𝒆𝑡和增
加向量𝒂𝑡, 为要从外部记忆中
删除的信息和要增加的信息

删除操作是根据注意力分布
来按比例地在每个记忆片段
中删除𝒆𝑡，增加操作根据注
意力分布来进行按比例地给
每个记忆片段加入𝒂𝑡

𝒎𝑡+1,𝑖 = 𝒎𝑡,𝑖 1 − 𝛼𝑡,𝑖𝒆𝑡 + 𝛼𝑡,𝑖𝒂𝑡



神经图灵机的一个应用

问题1 问题2 问题3 问题4

学生A 对 对 对 ？

学生B 错 对 对 ？

学生C 对 错 错 ？
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动态键值网络
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知识点矩阵 𝑴𝑘

t时刻知识点掌握情况 𝑴𝑡
𝑣

问题1  

问题2  

问题3···

𝒓𝑡 = σ𝑖=1
𝑁 𝑤𝑡 𝑖 𝑴𝑡

𝑣 𝑖

𝒇𝑡 = tanh 𝑾1
⊤ 𝒓𝑡, 𝒌𝑡 + 𝒃1

𝒑𝑡 = 𝜎 𝑾2
⊤𝒇𝑡 + 𝒃2

𝑤𝑡 𝑖 = softmax 𝒌𝑡
⊤𝑴𝑘 𝑖

对
错
对···



动态键值网络
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知识点矩阵 𝑴𝑘

t时刻知识点掌握情况 𝑴𝑡
𝑣

𝒆𝑡 = 𝜎 𝑬⊤𝒗𝑡 + 𝒃𝑒

𝒂𝑡 = tanh 𝑫⊤𝒗𝑡 + 𝒃𝑎

𝑴𝑡
𝑣 𝑖 = 𝑴𝑡−1

𝑣 𝑖 1 − 𝑤𝑡 𝑖 𝒆𝑡 + 𝑤𝑡 𝑖 𝒂𝑡

𝑤𝑡 𝑖 = softmax 𝒗𝑡
⊤𝑴𝑘 𝑖

问题1，对
问题2，错
问题3，对



动态键值网络
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X轴表示题目，y轴表示知识点和题目的相关性

练习50道题之后, 技能掌握情况。该学生掌握了第二、三、四个技能



作业

•编写基于ELMo/BERT的预语言模型，利用少量的训练数据，微
调模型用于文本分类。并和直接用RNN/Transformer训练的文本
分类器进行对比，研究训练数据变化对性能带来的影响。

•请助教准备相关数据集（参考文献如下）

2025/2/27《深度学习导论》

87

Yang, Z., Yang, D., Dyer, C., He, X., Smola, A., & Hovy, E. (2016, June). Hierarchical attention networks for document 

classification. In Proceedings of the 2016 conference of the North American chapter of the association for computational 

linguistics: human language technologies (pp. 1480-1489).



图卷积神经网络

主讲：连德富特任教授 | 博士生导师

邮箱：liandefu@ustc.edu.cn

手机：13739227137

主页：http://staff.ustc.edu.cn/~liandefu
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《深度学习导论》 2025/2/27

2023年春季 《深度学习导论》课程 第八章



本章内容

•图的定义和基本概念

•图卷积神经网络
• 预备知识
• 谱方法的图卷积网络
• 空间方法的图卷积网络

•挑战与前沿
• 过渡平滑
• 采样问题
• 标签问题
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无处不在的图
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Internet Social networks Networks of transactions

Biomedical graphs Program graphs Scene graphs



图的组成与表示

•组成： 𝐺 = (𝑉, 𝐸)
• 节点的集合𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑛}

• 边的集合𝐸

•表示 

• 𝑨 ∈ 𝑅𝑛×𝑛: 邻接矩阵 (adjacency matrix)

• 𝑿 ∈ 𝑅𝑛×𝑑: 节点属性矩阵 (node feature matrix)

• 𝒀 ∈ 𝑅𝑛×𝑐: 节点标签矩阵 (node label matrix) 
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图表示学习

•定义
• 给定一个图 𝐺 = (𝑉, 𝐸)，将图上的节点压缩成低维的向量表示𝑅𝑛×𝑘 𝑘 ≪ 𝑛 .

•性质
• 相邻节点具有相似的向量表示
• 具有相似属性的节点具有相似向量表示
• 节点的顺序变换对向量表示没有影响
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图表示学习的应用

•节点分类
• 预测节点类别

•链路预测
• 预测两个节点是否有边相连

•社区检测
• 检测紧密连接的簇

•图匹配
• 计算两个子图的相似度

•图分类
• 预测一个图（子图）的类别
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图表示学习方法的分类

•基于矩阵分解的图表示学习方法
• 拉普拉斯特征映射
• 图分解

•基于随机游走的图表示学习方法
• DeepWalk

• Node2Vec

•基于图神经网络的表示学习方法
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基于图神经网络表示学习的挑战

•图 V.S 网格
• 邻居节点的不均匀分布
• 排列不变性
• 边的额外属性

•传统的深度学习（CNN、RNN）无法直接移植到图
• 难以选取固定的卷积核来适应整个图的不规则性
• 邻居节点数量的不确定和节点顺序的不确定

•图神经网络既要考虑节点信息，也要考虑结构信息
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基于图神经网络的表示学习方法

•图神经网络本质上用来提取拓扑图的空间特征，主要包括两类方
法

• 基于空间域或顶点域vertex domain(spatial domain)的图卷积网络，可类比
到直接在图片的像素点上进行卷积

• 代表性方法包括：
• Spectral Graph CNN (ICLR 2014)

• ChebNet (NIPS 2016)

• GCN (ICLR 2017

• 基于频域或谱域spectral domain的图卷积网络，可类比到对图片进行傅里
叶变换后，再进行卷积

• 代表性方法包括：
• MPNN (NIPS 2017)

• GraphSage (ICML 2017)

• GAT (ICLR 2018)
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图卷积神经网络的发展

2025/2/27《深度学习导论》

10

谱域可以类比到对图片进行傅里叶变换后，再进行卷积

空域可以类比到直接在图片的像素点上进行卷积



图卷积神经网络的发展
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丰富的数据集生态系统
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丰富的开发工具包
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KDD CUP 2021：Large-Scale Graph ML

2025/2/27《深度学习导论》

14



图的基本概念

•图的矩阵表示
• 邻接矩阵 𝐴𝑖𝑗 = 1, 如果𝑣𝑖和𝑣𝑗相邻

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑨

𝑣3

𝑣2

𝑣4

𝑣5
𝑣6

𝑣1

邻接矩阵



图的基本概念

•图的矩阵表示
• 邻接矩阵 𝐴𝑖𝑗 = 1, 如果𝑣𝑖和𝑣𝑗相邻

• 度矩阵 𝑫 = diag(𝑑 𝑣1 , … , 𝑑(𝑣𝑁))

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑨

邻接矩阵

𝑫

度矩阵

𝑑 𝑣𝑖 = σ𝑣𝑗∈𝒩𝑣𝑖
𝐴𝑖𝑗

𝑣3

𝑣2

𝑣4

𝑣5
𝑣6

𝑣1



图的基本概念

•拉普拉斯矩阵的定义
• 𝑳 = 𝑫 − 𝑨

2025/2/27《深度学习导论》

17

𝑨𝑫

−

𝑳

拉普拉斯矩阵

=

邻接矩阵度矩阵

𝑣3

𝑣2

𝑣4

𝑣5
𝑣6

𝑣1



图的基本概念

•拉普拉斯矩阵的性质

• 1）𝑳 𝟏 = 𝑫𝟏 − 𝑨𝟏 = 𝒅 − 𝒅 = 𝟎

• 2）𝟏 𝑳 = 𝟎

• 3）𝑳是半正定的。
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𝑳 = 𝑫 − 𝑨

𝒅 = diag 𝑫

对于任意的向量𝒛 ∈ ℝ𝑛 ，那么证明：

𝒛⊤𝑳 𝒛 =෍

𝑖

𝑑𝑖𝑧𝑖
2 −෍

𝑖𝑗

𝐴𝑖𝑗𝑧𝑖𝑧𝑗

=
1

2
෍

𝑖

𝑑𝑖𝑧𝑖
2 − 2෍

𝑖𝑗

𝐴𝑖𝑗𝑧𝑖𝑧𝑗 +෍

𝑗

𝑑𝑗𝑧𝑗
2

=
1

2
෍

𝑖

෍

𝑗

𝐴𝑖𝑗𝑧𝑖
2 − 2෍

𝑖𝑗

𝐴𝑖𝑗𝑧𝑖𝑧𝑗 +෍

𝑗

෍

𝑖

𝐴𝑖𝑗 𝑧𝑗
2

=
1

2
෍

𝑖

෍

𝑗

𝐴𝑖𝑗 𝑧𝑖 − 𝑧𝑗
2
≥ 0

𝑳的特征值中0的个数等
同于原图的连通块数量

最小特征值为0，其特征向量为𝟏



图的基本概念

•归一化后的拉普拉斯矩阵

• 对称归一化: 𝑳𝑠𝑦𝑚 = 𝑫−
1

2𝑳𝑫−
1

2 = 𝑰 − 𝑫−
1

2𝑨𝑫−
1

2

• 随机游走归一化: 𝑳𝑟𝑤 = 𝑫−1𝑳 = 𝑰 − 𝑫−1𝑨

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑨𝑫

−

𝑳

=

拉普拉斯矩阵邻接矩阵度矩阵

𝑣3

𝑣2

𝑣4

𝑣5
𝑣6

𝑣1



图的基本概念

•归一化后的拉普拉斯矩阵𝑳𝑠𝑦𝑚的性质：

• 1) 𝑳𝑠𝑦𝑚特征值的介于0到2之间

2025/2/27《深度学习导论》
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𝜆𝑚𝑎𝑥 𝑳𝑠𝑦𝑚 = max
𝑧

𝒛⊤𝑫−
1
2𝑳𝑫−

1
2𝒛

𝒛⊤ 𝒛
= max

𝒇

𝒇⊤𝑳𝒇

𝒇⊤𝑫𝒇

𝒇⊤𝑳𝒇

𝒇⊤𝑫𝒇
=

1
2
σ𝑖σ𝑗𝐴𝑖𝑗 𝑓𝑖 − 𝑓𝑗

2

σ𝑖 𝑓𝑖
2𝑑𝑖

𝑓𝑖 − 𝑓𝑗
2
≤ 2 𝑓𝑖

2 + 𝑓𝑗
2 当对于任意相邻的两个顶点 

满足𝑓𝑖 + 𝑓𝑗 = 0时等式成立

0 ≤ ≤
σ𝑖σ𝑗 𝐴𝑖𝑗 𝑓𝑖

2 + 𝑓𝑗
2

σ𝑖 𝑓𝑖
2𝑑𝑖

= 2

当𝒇 = 𝟏，即𝒛 = 𝒅时，等式=0成立

根据瑞利熵

此时该图为一个二部图



图的基本概念

•若𝒛为图上的图信号，则下式表示图信号
的光滑程度 

•假设 𝑳 = 𝑼𝚲𝐔⊤为其特征值分解，那么任
意一个图信号𝒛可以用特征向量表示即𝒛 =
𝑼𝜶，则该式也表示信号的频率

2025/2/27《深度学习导论》
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“Smoothness” of the signal 𝒛

Low frequency graph signal

High frequency graph signal

𝒛⊤𝑳 𝒛 =
1

2
෍

𝑖

෍

𝑗

𝐴𝑖𝑗 𝑧𝑖 − 𝑧𝑗
2

“Frequency” of the signal 𝒛

𝒛⊤𝑳 𝒛 = 𝜶⊤𝑼⊤𝑳𝑼𝜶 = 𝜶⊤𝚲𝜶 =෍

𝑖

𝜆𝑖𝛼𝑖
2



图的基本概念

•如果将特征向量作为图的信号，该信号的频率即为拉普拉斯矩阵
对应的特征值
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Frequency of the signal 𝒖𝑖

𝒖0

𝒖0
𝑻𝑳𝒖𝟎 = 𝜆0 = 0

𝒖1 𝒖8

𝒖1
𝑻𝑳𝒖𝟏 = 𝜆1 𝒖8

𝑻𝑳𝒖𝟖 = 𝜆8

High frequency



傅里叶变换和逆变换
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𝐹 𝓌 = ℱ 𝑓 𝑥 = න
−∞

+∞

𝑓 𝑥 𝑒−𝑖𝓌𝑥𝑑𝑥 𝑓 𝑥 = ℱ−1 𝑓 𝓌 = න
−∞

+∞

𝑓 𝓌 𝑒𝑖𝓌𝑥𝑑𝑥

核心思想：用一组正交函数cos和sin(或𝑒−𝑖𝓌𝑡 )表示任意函数



图傅里叶变换

• 𝑳 = 𝑼𝜦𝑼⊤为其特征值分解， 𝑼的列向量类比于傅里叶变换中的基

•对图上信号𝒇的图傅里叶变换：
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The Emerging Field of Signal Processing on Graphs: Extending High-Dimensional Data 

Analysis to Networks and other Irregular Domains. IEEE Signal Processing Magazine

Spatial domain: 𝒇

෠𝒇 = 𝑼⊤𝒇

Spectral domain: ෠𝒇

= 𝒖𝑙
⊤𝒇

Decompose signal 𝒇

ℱ 𝜆𝑙 = መ𝑓 𝜆𝑙 =෍

𝑖=1

𝑛

𝑓 𝑖 𝑢𝑙 𝑖

෠𝒇 = 𝑼⊤𝒇



图傅里叶逆变换

• 𝑳 = 𝑼𝜦𝑼⊤为其特征值分解， 𝑼的列向量类比于傅里叶变换中的基

•图傅里叶逆变换：
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The Emerging Field of Signal Processing on Graphs: Extending High-Dimensional Data 

Analysis to Networks and other Irregular Domains. IEEE Signal Processing Magazine

= 𝒖 𝑖 ⊤෠𝒇

Spatial domain: 𝒇

𝒇 = 𝑼෠𝒇

Spectral domain: ෠𝒇

Decompose signal 𝒇

𝑓 𝑖 =෍

𝑙=1

𝑛

መ𝑓 𝜆𝑙 𝑢𝑙 𝑖

𝒇 = 𝑼෠𝒇

任一信号𝒇是不同频
率的特征向量的组合



谱域上的图卷积

•空域上很难定义卷积-->转到谱域

•从图信号处理的角度考虑图卷积

•卷积公式

•给一个图信号𝒙和一个卷积核𝒈

• 𝑼⊤𝒈当成整体的卷积核，用参数𝜽表示

2025/2/27《深度学习导论》

26

卷积定理：函数卷积的傅里叶
变换是函数傅立叶变换的乘积

用𝒈𝜃表示对角线为𝜽的矩阵

𝒙 ∗ 𝒈 = 𝑼 𝑼⊤𝒙 ⨀𝑼⊤𝒈

𝒙 ∗ 𝒈 = 𝑼 𝑼⊤𝒙 ⨀𝑼⊤𝒈 = 𝑼 𝑼⊤𝒙 ⨀𝜽 = 𝑼𝒈𝜽𝑼
⊤𝒙



谱域图卷积神经网络

•回顾: 

•滤波信号：空域信号→谱域信号→滤波→空域信号
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GFT: ෠𝒇 = 𝑼⊤𝑓 IGFT: 𝒇 = 𝑼෠𝒇

𝒇 𝑼⊤𝑓 𝒈𝜽 𝚲 𝑼⊤𝒇 𝑼𝒈𝜽 𝚲 𝑼⊤𝒇
GFT IGFT𝒈𝜽 𝚲

FilterDecompose Reconstruct

Coefficients Filtered coefficients



最简单的谱域图卷积网络

• Spectral Graph CNN

• 无参数化: 𝒈𝜃与𝑳的特征向量无关

•缺点
• 参数多，总共有𝑛个参数，𝑛为节点数

• 需要对拉普拉斯矩阵进行特征分解，𝑂 𝑛3 时间复杂度

• 不能局部化：每个节点上信号依赖于其他全部节点信号，而不只是邻居
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Bruna, Joan, et al. "Spectral networks and locally connected networks on graphs.". ICLR 2014

𝒙 ∗ 𝒈 = 𝑼𝒈𝜃𝑼
⊤𝒙 = 𝑼

𝜃1
𝜃2

⋱
𝜃𝑛

𝑼⊤𝒙



多项式卷积核（ChebyNet ）

•局部化：𝑳对图信号𝒇的操作𝑳 𝒇相当于在图上传播一步

•多项式卷积核:
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𝒈𝜃(𝑳)

𝑼 ො𝑔 𝚲 𝑼𝑇𝒇

𝒇 𝑼⊤𝑓 𝒈𝜽 𝚲 𝑼⊤𝒇 𝑼 𝒈𝜽 𝚲 𝑼⊤𝒇
GFT IGFT𝒈𝜽 𝚲

FilterDecompose Reconstruct

Coefficients Filtered coefficients

假设滤波器是拉普拉斯矩阵的函数

𝒈𝜃 𝚲 = ෍

𝑘=0

𝐾

𝜃𝑘𝚲
𝑘 = 𝑼෍

𝑘=0

𝐾

𝜃𝑘𝚲
𝑘 𝑼𝑇𝒇

= ෍

𝑘=0

𝐾

𝜃𝑘𝑳
𝑘 𝒇𝑳𝑘 = 𝑼𝚲𝑘𝑼𝑇

局部性：实际上在图上传播了K步，因此一个  

节点只影响它周围距离为K以内的邻居
效率高：不需要进行特征值分解
参数少：只有K+1个参数

常用归一化的𝑳，
比如𝑳𝑠𝑦𝑚



多项式卷积核（ChebyNet ）

•基于切比雪夫多项式，由于其递归方式定义，可以进一步提升计
算效率

•切比雪夫多项式，通过如下递归定义
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Defferrard, Michaël, Xavier Bresson, and Pierre Vandergheynst. "Convolutional neural networks on 

graphs with fast localized spectral filtering." arXiv preprint arXiv:1606.09375 (2016).

• 𝑇0 𝑥 = 1; 𝑇1 𝑥 = 𝑥
• 𝑇𝑘 𝑥 = 2𝑥𝑇𝑘−1 𝑥 − 𝑇𝑘−2(𝑥)

前六个第一类切比雪夫多项
式的图像，其中-1¼<x<1¼, 

-1¼<y<1¼; 按颜色依次是
T0, T1, T2, T3, T4, T5.



多项式卷积核（ChebyNet ）

•切比雪夫多项式，通过如下递归定义

•由于其定义域为[−1,1]，因此 ො𝑔 𝚲 通过如下方式定义

•在归一化之后，任然可以不用计算特征值分解

•有结论
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𝑼 ො𝑔 𝜦 𝑼⊤𝒇 = σ𝑘=0
𝐾 𝜃𝑘𝑇𝑘(෨𝑳) 𝒇, 其中 ෨𝑳 =

2𝑳

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝑰

• 𝑇0 𝑥 = 1; 𝑇1 𝑥 = 𝑥
• 𝑇𝑘 𝑥 = 2𝑥𝑇𝑘−1 𝑥 − 𝑇𝑘−2(𝑥)

其中 ෩𝚲 =
2𝚲

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝑰ො𝑔 𝚲 = ෍

𝑘=0

𝐾

𝜃𝑘𝑇𝑘 ෩𝚲



多项式卷积核（ChebyNet ）

•通过数学归纳法证明

•容易验证，当𝑘 = 0显然有 𝑇𝑘(෨𝑳) = 𝑼𝑇𝑘 ෩𝚲 𝑼⊤
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𝑼 ො𝑔 𝜦 𝑼⊤𝒇 = σ𝑘=0
𝐾 𝜃𝑘𝑇𝑘(෨𝑳) 𝒇, 其中 ෨𝑳 =

2𝑳

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝑰

෨𝑳 =
2𝑳

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝑰 =

2𝑼𝚲𝑼⊤

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝑼𝑼⊤ = 𝑼

2𝚲

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝑰 𝑼⊤ = 𝑼෩𝚲𝑼⊤当𝑘 = 1时

结论成立

假设当𝑛 = 𝑘 − 1和n = 𝑘 − 2时 𝑇𝑛(෨𝑳) = 𝑼𝑇𝑛 ෩𝚲 𝑼⊤ 成立

𝑇𝑘 ෨𝑳

• 𝑇0 𝑥 = 1; 𝑇1 𝑥 = 𝑥
• 𝑇𝑘 𝑥 = 2𝑥𝑇𝑘−1 𝑥 − 𝑇𝑘−2(𝑥)

= 2෨𝑳𝑇𝑘−1 ෩𝑳 − 𝑇𝑘−2(෩𝑳)

= 2𝑼෩𝚲𝑼⊤𝑼𝑇𝑘−1 ෩𝚲 𝑼⊤ − 𝑼𝑇𝑘−2 ෩𝚲 𝑼⊤

= 𝑼 2෩𝚲𝑇𝑘−1 ෩𝚲 − 𝑇𝑘−2 ෩𝚲 𝑼⊤ = 𝑼 𝑇𝑘 ෩𝚲 𝑼⊤结论成立



多项式卷积核（ChebyNet ）
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𝑼 ො𝑔 𝜦 𝑼⊤𝒇 = σ𝑘=0
𝐾 𝜃𝑘𝑇𝑘(෨𝑳) 𝒇, 其中 ෨𝑳 =

2𝑳

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝑰

𝑇𝑘 ෨𝑳 𝒇 = 2෨𝑳𝑇𝑘−1 ෨𝑳 𝒇 − 𝑇𝑘−2 ෨𝑳 𝒇

一起计算会更快 • 𝑇0 𝑥 = 1; 𝑇1 𝑥 = 𝑥
• 𝑇𝑘 𝑥 = 2𝑥𝑇𝑘−1 𝑥 − 𝑇𝑘−2(𝑥)

𝑇0 ෨𝑳 𝒇 = 𝒇

𝑇1 ෨𝑳 𝒇 = ෨𝑳𝒇

𝑭𝑘 = 2෨𝑳𝐹𝑘−1 − 𝑭𝑘−2

𝑭0 = 𝒇

𝑭1 = ෨𝑳𝒇

归一化图拉普拉斯矩阵𝑳𝑠𝑦𝑚

最大特征值约为2，𝜆𝑚𝑎𝑥 ≈ 2

෨𝑳 =
2𝑳𝑠𝑦𝑚

𝜆𝑚𝑎𝑥
− 𝑰 = 𝑳𝑠𝑦𝑚 − 𝑰 = −𝑫−

1
2𝑨𝑫−

1
2

𝑳𝑠𝑦𝑚 = 𝑫−
1
2𝑳𝑫−

1
2 = 𝑰 − 𝑫−

1
2𝑨𝑫−

1
2



从ChebyNet到GCN

•假设我们只取1阶切比雪夫多项式，且𝜆𝑚𝑎𝑥 ≈ 2

•此时节点只能被它周围的1阶邻接点所影响，但只需要叠加K层这
样的图卷积层，就可以把节点的影响力扩展到K阶邻居节点
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Kipf, Thomas N., and Max Welling. "Semi-supervised classification with 

graph convolutional networks." arXiv preprint arXiv:1609.02907 (2016).

≈ 𝜃0𝒙 − 𝜃1𝑫
−
1
2𝑨𝑫−

1
2𝒙

取𝜃′ = 𝜃0 = −𝜃1 ≈ 𝜃′ 𝑰 + 𝑫−
1
2𝑨𝑫−

1
2 𝒙

根据类似方法，证明可得 𝑰 + 𝑫−
1

2𝑨𝑫−
1

2的特征值在[0,2]之间，叠加多层图
卷积层会多次迭代这个操作，可能造成数值不稳定和梯度爆炸的问题

𝒚 = ෍

𝑘=0

1

𝜃𝑘𝑇𝑘(෨𝑳) 𝒙 ≈ 𝜃0𝑇0 ෨𝑳 𝒙 + 𝜃1𝑇1 ෨𝑳 𝒙

𝑰 + 𝑫−
1
2𝑨𝑫−

1
2 ෩𝑫−

1
2෩𝑨 ෩𝑫−

1
2

෩𝑨 = 𝑨 + 𝑰
෩𝑫 = 𝑫 + 𝑰

做归一化
𝒀 = ෩𝑫−

1
2෩𝑨 ෩𝑫−

1
2𝑿𝚯

𝑿 ∈ 𝑅𝑛×𝑑: 节点属性矩阵



添加自环对谱系数的作用
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𝑺1−order = 𝑰 + 𝑫−
1
2𝑨𝑫−

1
2 𝑺adj = 𝑫−

1
2𝑨𝑫−

1
2 ෩𝑺adj = ෩𝑫−

1
2෩𝑨෩𝑫−

1
2

ො𝑔𝑖 𝑺1−order
𝐾 = 2 − 𝜆𝑖

𝐾

ො𝑔𝑖 𝑺
𝐾

ො𝑔𝑖 𝑺adj
𝐾 = 1 − 𝜆𝑖

𝐾 ො𝑔𝑖 ෩𝑺adj
𝐾 = 1 − ሚ𝜆𝑖

𝐾

𝜆𝑖 为 𝑳𝑠𝑦𝑠 = 𝑰 − 𝑫−
1

2𝑨𝑫−
1

2的第𝑖个特征值 ሚ𝜆𝑖 为 ෨𝑳𝑠𝑦𝑠 = 𝑰 − ෩𝑫−
1

2෩𝑨෩𝑫−
1

2的第𝑖个特征值



添加自环对谱系数的作用
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定理：设෩𝑨 = 𝑨 + 𝛾𝑰, ෩𝑫 = 𝑫 + 𝛾𝑰, 其中 𝛾 > 0。若𝜆𝑖为 𝑳𝑠𝑦𝑚 =

𝑰 − 𝑫−
1

2𝑨𝑫−
1

2的第𝑖个特征值， ሚ𝜆𝑖 为 ෨𝑳𝑠𝑦𝑚 = 𝑰 − ෩𝑫−
1

2෩𝑨෩𝑫−
1

2的第𝑖
个特征值，那么

0 = 𝜆1 = ሚ𝜆1 < ሚ𝜆𝑛 < 𝜆𝑛

证明参见如下参考文献
从该定理可看出，添加自环后，归一化拉普拉斯矩阵的最大特征值会变小

Wu, F., Souza, A., Zhang, T., Fifty, C., Yu, T., & Weinberger, K. (2019, May). 

Simplifying graph convolutional networks. In International conference on 

machine learning (pp. 6861-6871). PMLR.



从ChebyNet到GCN

•叠加多层GCN得到最终的模型(常取两层)
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其中



再看GCN

•从矩阵形式到每个节点的更新公式

• GCN原来也是个空域上的图神经网络？
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空域图神经网络：从空域上直接聚合邻居的信息



空域图神经网络—GraphSAGE

•将空域图卷积神经网络拆分成汇聚和更新的两个过程，通过迭代
地采样周围邻居的特征来更新得到向量表征
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Hamilton, William L., Rex Ying, and Jure Leskovec. "Inductive representation 

learning on large graphs." arXiv preprint arXiv:1706.02216 (2017).

选择固定大小的邻居
一阶邻居采样3个，
二阶邻居采样5个

聚合函数
• 均值聚合
• LSTM聚合
• 池化聚合

• 无监督目标函数：图重构
• 有监督目标函数：分类损失



空域图神经网络的一般形式

•消息传递网络MPNN：信息传递(Message Passing Framework)

• 生成并转化周围邻居的信息

• 更新目标结点的状态
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Gilmer, Justin, et al. "Neural message passing for quantum chemistry."

International Conference on Machine Learning. PMLR, 2017.



空域图卷积神经网络—GAT

•将自注意力的思想引入到图卷积网络中

•某条边上连接的两个节点间注意力公式

•节点的更新

•多头注意力

2025/2/27《深度学习导论》

41

Veličković, Petar, et al. "Graph attention networks."

arXiv preprint arXiv:1710.10903 (2017).



谱域GNN与空域GNN对比
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优点

• 与图信号处理(GSP)直接相关，方便分析

• 容易引入GSP领域中更高级的filter达到特定的功能

缺点

• 通常计算复杂度高

• 通常不能迁移到别的图上 (not inductive learning)

优点

• 容易理解和实现，统一的框架

• 容易导入边的信息或做出其他的改进

缺点：

• 过拟合

• …

谱域GNN 空域GNN



GCN的本质：低通滤波

• GNN是一个滤波器

•给图信号加高斯噪声，再只取前k个基底进行图傅里叶(逆)变换，
训练2层的MLP，在图上做节点分类
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𝒚 = 𝑔𝜃 𝑳 𝒙 = 𝑔𝜃 𝑼𝚲𝑼⊤ 𝒙 = 𝑼𝑔𝜃 𝚲 𝑼⊤𝒙

෩𝑫−𝟏/𝟐𝑼 : 𝑘 𝑼 : 𝑘 ⊤෩𝑫𝟏/𝟐𝒙

•取前20%的低频信号，分类效果最好
•高频信号的保留不利于分类，添加的噪声越大，趋势越明显



GCN的本质：低通滤波

• GCN是低通滤波器
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𝑫−1/2𝑨𝑫−1/2𝑿 = 𝑰 − 𝑳𝑠𝑦𝑚 𝑿 = 𝑼 𝑰 − 𝚲 𝑼⊤𝑿

𝑔 𝚲 = 𝑰 − 𝚲

𝑳𝑠𝑦𝑚 = 𝑼𝚲𝑼⊤

回顾：𝜆𝑖 𝑳
𝑠𝑦𝑚 ∈ 0,2 𝑔 𝚲 𝑖 ∈ −1,1

在GCN中还添加自环෩𝑨 = 𝑨 + 𝑰，最大特征值会进
一步收缩。因此，大部分图都是低通滤波



GCN的推广—图滤波神经网络（gfNN）

•单层图卷积网络可以写成一个低通滤波器加上一个单层前馈网络

•形成先滤波再学习一般框架，可以采用各种低通滤波器

• 拉普拉斯正则化的SSL（半监督学习）
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𝒚 = argmin
𝒚

𝒚 − 𝒙 2
2 + 𝛾𝒚⊤𝑳𝑠𝑦𝑚𝒚

𝒚 = 𝑰 + 𝛾𝑳𝑠𝑦𝑚 −1𝒙= 𝑼 𝑰 + 𝛾𝚲 −1𝑼⊤𝒙

𝑔 𝚲 = 𝑰 + 𝛾𝚲 −𝟏

当𝛾 = 1，做一阶泰勒展开𝑔 𝚲 ≈ 𝑰 − 𝚲

是一个低通滤波



GCN的推广—简化图神经网络（SGC）

•单层图卷积网络可以写成一个低通滤波器加上一个单层前馈网络

•形成先滤波再学习一般框架，可以采用各种低通滤波器

• 简化图神经网络：省略每一层的非线性函数，那么

• 在所有线性层叠加完之后，加上非线性层来预测

• 这里的෡𝑨𝑚𝑿 = 𝑰 − ෨𝑳𝑠𝑦𝑚
𝑚
𝑿也对应一个低通滤波器
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𝒁 = ෡𝑨𝑚𝑿𝑾1⋯𝑾𝑚

= ෡𝑨𝑚𝑿 𝚯



GCN的本质：拉普拉斯平滑 

•拉普拉斯平滑 ：让一个点和它周围得到点尽可能相似，每个节
点的特征是其周围节点特征的均值。

•考虑有添加自环的图 ෩𝑨 = 𝑨 + 𝑰，那么任一特征加上自身节点信
息的拉普拉斯平滑

•矩阵形式 ෡𝒀 = 𝑿 − 𝛾෩𝑫−1 ෨𝑳𝑿 = 𝑰 − 𝛾෩𝑫−1 ෨𝑳 𝑿

•当𝛾 = 1，替换𝑳𝑟𝑤 = ෩𝑫−1 ෨𝑳 为 𝑳𝑠𝑦𝑚 = ෩𝑫−1/2 ෨𝑳෩𝑫−1/2
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ො𝑦𝑖 = 1 − 𝛾 𝑥𝑖 + 𝛾෍

𝑗

ሚ𝐴𝑖𝑗
෩𝐷𝑖

𝑥𝑗

෡𝒀 = 𝑰 − ෩𝑫−1/2 ෨𝑳෩𝑫−1/2 𝑿 = 𝑰 − ෩𝑫−1/2 ෩𝑫 − ෩𝑨 ෩𝑫−1/2 𝑿

= ෩𝑫−1/2෩𝑨෩𝑫−1/2𝑿

图卷积本质是一种特殊形式的拉普拉斯平滑



GCN的问题：过平滑

• 假设图是联通的，且不是二分图(𝜆𝑚𝑎𝑥 < 2)

• 对任意的𝔀，对层数m求极值:

• 𝑰 − 𝛾𝑳𝑠𝑦𝑚的特征值范围(−1,1], 因此只留下1对应的特征向量𝑫−1/2𝟏

• 例子
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lim
𝑚→+∞

𝑰 − 𝛾𝑳𝑠𝑦𝑚 𝑚𝓌 = 𝑐𝑫−1/2𝟏 = 𝑐 𝒅

෡𝑨

෡𝑨10

෡𝑨20



GCN的问题：过平滑

• GNN 过平滑问题

•随着层数的增多，表征收敛到一个子空间
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深层GNN—解决过平滑/过拟合

•解决过平滑过拟合的原因
• ResGCN: 残差连接: 

• JK-Net: Concatenate, Max pooling, LSTM

• IncepGCN

• APPNP: 增加根节点信息
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深层GNN—解决过平滑/过拟合

• DropEdge

• 随机选择边 𝑎~Bernoulli(𝑝)

• 稀疏化邻接矩阵 𝐴𝑖𝑗 = 𝐴𝑖𝑗 ∗ 𝑎

• 类似dropout
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深层GNN—解决过平滑/过拟合

• Pairnorm，类似于BatchNorm

• 尽可能保持正则化前后任何两个节点特征的总的距离保持不变

•对GCN的输出
• 中心化
• 再拉伸
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图的池化—DiffPool

•定义一个端到端的可微分层级池化方法
• 对 𝑙 − 1层的节点进行聚类得到粗化的图
• 将粗化的图作为下一层 𝑙 的输入网络结构
• 联合学习GNN和节点聚类过程
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图的池化—DiffPool

•如何根据聚类结果进行图池化？
• 假设已知 𝑙层的聚类结果 𝑺(𝑙) ∈ ℝ𝑛𝑙×𝑛𝑙+1, 可得到下层 𝑙 + 1 的池化结果

𝑨 𝑙+1 , 𝑿 𝑙+1 = DIFFPOOL(𝑨 𝑙 , 𝒁 𝑙 )

其中:

𝑿 𝑙+1 = 𝑺(𝑙)
𝑇
𝒁 𝑙 ∈ ℝ𝑛𝑙×𝑑

𝑨 𝑙+1 = 𝑺(𝑙)
𝑇
𝑨 𝑙 𝑺(𝑙) ∈ ℝ𝑛𝑙+1×𝑛𝑙+1

•如何学习分配矩阵？
• 对𝑙层的输入特征学习节点特征

• 矩阵𝑺 𝑙 用另外的GNN+softmax来学习
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节点向量表征

邻接矩阵

存在问题：
即时图本身是稀疏的，𝑺 𝑙 任然稠密，
可能会耗费大量计算时间、消耗巨
大的内存

𝐙 𝑙 = GNN𝑙,embed(𝐀
𝑙 , 𝑿 𝑙 )

𝑺 𝑙 = softmax GNN𝑙,pool 𝑨
𝑙 , 𝑿 𝑙



图的池化—Top-k池化

• Top-k池化： 选出具有代表性K个节点进行粗化，在图中值保留
这些粗化节点之间的连接，粗化后的图是原来的子图
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𝒚 =
𝑿 𝑙 𝒑 𝑙

𝒑 𝑙
idx = rank(𝒚, 𝑘) 𝑨(𝑙+1) = 𝑨idx,idx

(𝑙)

𝒑 𝑙 学习变量

𝑿(𝑙+1) = 𝑿idx
(𝑙)
⨀ 𝜎 𝒚idx 𝟏⊤



图的池化—SAGPool

• SAGPool:

• 使用GNN来计算节点的重要性
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idx = rank(𝒚, 𝑘)

𝑨(𝑙+1) = 𝑨idx,idx
(𝑙)

𝑿(𝑙+1) = 𝑿idx
(𝑙)
⨀ 𝒚idx𝟏

⊤

𝒚 = 𝜎(෡𝑨𝑿𝑙𝜽𝑎𝑡𝑡)



作业

•给定三个图数据，实现GCN算法用于节点分类和链路预测，分析
自环、层数、DropEdge、PairNorm、激活函数等因素的分类性能
和链路预测性能的影响

•请助教准备Cora、Citeseer、PPI的数据
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无监督深度学习

主讲：连德富特任教授 | 博士生导师

邮箱：liandefu@ustc.edu.cn

手机：13739227137

主页：http://staff.ustc.edu.cn/~liandefu

1

《深度学习导论》 2025/2/27

2023年春季 《深度学习导论》课程 第九章



为什么无监督学习

•有监督学习依赖于大量的标记数据

•但获取数据标签开销巨大

•若没有足够的有标签数据，应该怎么办呢？

•可以利用无监督深度学习方法，利用大量未标记数据
• 受限玻尔兹曼机
• 自编码器
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本章内容

•玻尔兹曼机
• 玻尔兹曼机（Boltzmann Machine, BM）
• 受限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）
• 深度玻尔兹曼机（Deep Boltzmann Machine, DBM）

•自编码器（AutoEncoder）
• PCA

• 降噪自编码器（Denoising AutoEncoder）
• 稀疏自编码器（Sparse AutoEncoder）
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半监督学习
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标记
数据

未标记
数据

猫 狗

一堆猫和狗的图片，但不知哪些是狗，哪些是猫



半监督学习为何有效
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未标记样本的分布能帮助有监督学习

观测到未
标记样本



半监督学习为何有效
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Self-Taught Learning
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标记
数据

未标记
数据

猫 狗

从互联网上抓取的成千上万的图片，但是和任务无关



Self-Taught Learning
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标记
数据

未标记
数据

手写数字

手写字符



隐变量
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不管是数字还是字符，可能都是由 笔画 组成

隐变量

(a) (b) (c) (d) (e)

… 



隐变量模型
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(a) (b) (c) (d) (e)

= + +

… 

(a) (e) (c)

28 × 28的图片，
784维向量

词
典

1 0 1 0 1 0 ⋯

更短，更简单的表示

Sparse coding 或者 NMF



隐变量模型
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Lee, D. D., & Seung, H. S. (1999). Learning the parts of objects by 

non-negative matrix factorization. Nature, 401(6755), 788-791.



RBM是含隐变量概率图模型
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𝑣1 𝑣2 𝑣3 𝑣4

ℎ1 ℎ2 ℎ3
隐变量

观测变量

𝐸 𝒗, 𝒉 = − 𝒗⊤𝑾𝒉+ 𝒂⊤𝒗 + 𝒃⊤𝒉

𝑃 𝑉 = 𝒗,𝐻 = 𝒉 =
1

𝑍
exp −𝐸 𝒗, 𝒉

𝒉 = ℎ1, ℎ2, ℎ3

𝒗 = 𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, 𝑣4

0,10,1 0,1

0,1 0,1 0,1 0,1

𝑍为归一化系数

能量函数

模型参数



RBM是一种特殊的玻尔兹曼机
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𝑣1 𝑣2 𝑣3 𝑣4

ℎ1 ℎ2 ℎ30,10,1 0,1

0,1 0,1 0,1 0,1

玻尔兹曼机



RBM特有的性质

•在给定可观测变量时，隐变量之间相互条件独立

•在给定隐变量时，可观测变量之间也相互条件独立
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其中𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒗 = 𝜎 𝑏𝑗 + σ𝑖𝑤𝑖𝑗𝑣𝑖𝑃 𝒉 𝒗 =ෑ

𝑗

𝑷 ℎ𝑗|𝒗

𝑃 𝒗 𝒉 =ෑ

𝑖

𝑷 𝑣𝑖|𝒉 其中𝑃 𝑣𝑖 = 1 𝒉 = 𝜎 𝑎𝑖 + σ𝑗𝑤𝑖𝑗ℎ𝑗



RBM特有的性质

•证明𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒗 = 𝜎 𝑏𝑗 + σ𝑖𝑤𝑖𝑗𝑣𝑖

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒗

= 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒗, 𝒉−𝑗

=
𝑃 ℎ𝑗 = 1, 𝒗, 𝒉−𝑗

𝑃 ℎ𝑗 = 1, 𝒗, 𝒉−𝑗 + 𝑃 ℎ𝑗 = 0, 𝒗, 𝒉−𝑗

=
exp −𝐸 ℎ𝑗 = 1, 𝒗, 𝒉−𝑗

exp −𝐸 ℎ𝑗 = 1, 𝒗, 𝒉−𝑗 + exp −𝐸 ℎ𝑗 = 0, 𝒗, 𝒉−𝑗

𝐸 𝒗, 𝒉 = − 𝒗⊤𝑾𝒉+ 𝒂⊤𝒗 + 𝒃⊤𝒉

= −σ𝑖,𝑗 𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗ℎ𝑗 − σ𝑖 𝑎𝑖𝑣𝑗 − σ𝑗 𝑏𝑗ℎ𝑗

= −σ𝑖,𝑗′≠𝑗 𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗′ℎ𝑗′ − σ𝑖 𝑎𝑖𝑣𝑖 − σ𝑗≠𝑗′ 𝑏𝑗′ℎ𝑗′

−σ𝑖 𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗ℎ𝑗 − 𝑏𝑗ℎ𝑗

𝐸 ℎ𝑗 = 0, 𝒗, 𝒉−𝑗 − 𝐸 ℎ𝑗 = 1, 𝒗, 𝒉−𝑗

=
1

1 + exp − 𝐸 ℎ𝑗 = 0, 𝒗, 𝒉−𝑗 − 𝐸 ℎ𝑗 = 1, 𝒗, 𝒉−𝑗

=෍

𝑖

𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗 + 𝑏𝑗

=
1

1 + exp − σ𝑖 𝑣𝑖𝑤𝑖𝑗 + 𝑏𝑗



RBM特有的性质

•在给定可观测变量时，隐变量之间相互条件独立

•在给定隐变量时，可观测变量之间也相互条件独立

2025/2/27《深度学习导论》
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其中𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒗 = 𝜎 𝑏𝑗 + σ𝑖𝑤𝑖𝑗𝑣𝑖𝑃 𝒉 𝒗 =ෑ

𝑗

𝑷 ℎ𝑗|𝒗

𝑃 𝒗 𝒉 =ෑ

𝑖

𝑷 𝑣𝑖|𝒉 其中𝑃 𝑣𝑖 = 1 𝒉 = 𝜎 𝑎𝑖 + σ𝑗𝑤𝑖𝑗ℎ𝑗

给定𝒗，经过仿射变换用sigmoid得到𝒉的概率分布

给定𝒉，经过仿射变换用sigmoid得到𝒗的概率分布



RBM的训练（无监督）

•给定训练数据𝐷 = 𝒙1, 𝒙2, ⋯ , 𝒙𝑛

•通过最大化极大似然函数进行模型参数学习，即

2025/2/27《深度学习导论》
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argmax
𝑾,𝒂,𝒃

ෑ

𝑘=1

𝑛

𝑃 𝒙𝑘

argmax
𝑾,𝒂,𝒃

෍

𝑘=1

𝑛

log 𝑃 𝒙𝑘 ≈ argmax
𝑾,𝒂,𝒃

𝔼𝒙~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 log 𝑃 𝒙

≈ argmax
𝑾,𝒂,𝒃

𝔼𝒙~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 log
𝑃 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

≈ argmin
𝑾,𝒂,𝒃

𝐾𝐿 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎||𝑃

等价于优化从模型分布𝑃 到数据分布𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎的KL散度

𝒙1, 𝒙2, ⋯ , 𝒙𝑛 𝑖. 𝑖. 𝑑. ~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎



RBM的训练（无监督）
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argmax
𝑾,𝒂,𝒃

ෑ

𝑘=1

𝑛

𝑃 𝒙𝑘 argmax
𝑾,𝒂,𝒃

1

𝑛
෍

𝑘=1

𝑛

log 𝑃 𝒙𝑘

𝑃 𝒙 =෍

𝒉

𝑃 𝒙, 𝒉 =
σ𝒉 exp −𝐸 𝒙, 𝒉

σ𝒙′σ𝒉′ exp −𝐸 𝒙′, 𝒉′

log𝑃 𝒙 = log෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉 − log෍

𝒙′

෍

𝒉′

exp −𝐸 𝒙′, 𝒉′

𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂
𝜕
1

𝑛
σ𝑘 log 𝑃 𝒙𝑘

𝜕 𝑤𝑖𝑗
𝑡−1  

梯度上升法
最大化对数似然

如何求这个梯度呢？



RBM的训练（无监督）

2025/2/27《深度学习导论》

19

梯度上升法
最大化对数似然 𝑤𝑖𝑗

𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗
𝑡−1 + 𝜂

𝜕
1

𝑛
σ𝑘 log 𝑃 𝒙𝑘

𝜕 𝑤𝑖𝑗
𝑡−1  

log𝑃 𝒙 = log෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉 − log෍

𝒙′

෍

𝒉′

exp −𝐸 𝒙′, 𝒉′

𝜕𝑨

𝜕 𝑤𝑖𝑗
=

1

σ𝒉′ exp −𝐸 𝒙, 𝒉′
෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉 −
𝜕𝐸 𝒙, 𝒉

𝜕 𝑤𝑖𝑗

=෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉

σ𝒉′ exp −𝐸 𝒙, 𝒉′
𝑥𝑖ℎ𝑗

A

= 𝔼𝑃 𝒉|𝒙 𝑥𝑖ℎ𝑗

= 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖



RBM的训练（无监督）
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梯度上升法
最大化对数似然

log𝑃 𝒙 = log෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉 − log෍

𝒙′

෍

𝒉′

exp −𝐸 𝒙′, 𝒉′

𝜕𝐵

𝜕 𝑤𝑖𝑗
=

1

σ𝒙′σ𝒉′ exp −𝐸 𝒙′, 𝒉′
෍

𝒙

෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉 −
𝜕𝐸 𝒙, 𝒉

𝜕 𝑤𝑖𝑗

=෍

𝒙

෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉

σ𝒙′σ𝒉′ exp −𝐸 𝒙′, 𝒉′
𝑥𝑖ℎ𝑗

B

= 𝔼𝑃 𝒙,𝒉 𝑥𝑖ℎ𝑗

= 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

𝜕 log𝑃 𝒙

𝜕 𝑤𝑖𝑗
= 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 −𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂
𝜕
1

𝑛
σ𝑘 log 𝑃 𝒙𝑘

𝜕 𝑤𝑖𝑗
𝑡−1  



RBM的训练（无监督）
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梯度上升法
最大化对数似然

𝜕 log𝑃 𝒙

𝜕 𝑤𝑖𝑗
= 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 −𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂 𝔼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 − 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

若𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 = 𝑃，那么参数不再更新

𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂
1

𝑛
෍

𝑘

𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙𝑘 𝑥𝑖
𝑘 − 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂
𝜕
1

𝑛
σ𝑘 log 𝑃 𝒙𝑘

𝜕 𝑤𝑖𝑗
𝑡−1  



RBM的训练（无监督）
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𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂 𝔼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 − 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4

ℎ1 ℎ2 ℎ31

1

观测数据𝒙

权重增大

增大从数据中采样得到的 log ෤𝑝 𝑥



RBM的训练（无监督）
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𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4

ℎ1 ℎ2 ℎ3

1

1

生成数据𝒙

权重减小

降低从模型中采样得到的 log ෤𝑝 𝑥

𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂 𝔼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 − 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖



RBM的训练（无监督）
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𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂 𝔼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 − 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

这个期望难以直接计算

可以通过Gibbs采样
来近似该期望

𝒙1~𝑃 𝒙

𝒙2~𝑃 𝒙

𝒙𝐿~𝑃 𝒙

⋯ ≈
1

𝐿
෍

𝑙

𝑥𝑖
𝑙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙𝒍



RMB的观测变量概率𝑃 𝒙
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𝑃 𝒙 =෍

𝒉

𝑃 𝒙, 𝒉 =෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉

σ𝒉′,𝒙′ exp −𝐸 𝒙′, 𝒉′

=
σ𝒉 exp −𝐸 𝒙, 𝒉

σ𝒙′σ𝒉′ exp −𝐸 𝒙′, 𝒉′
≝

𝐹 𝒙

σ𝑥𝐹 𝒙′

𝐹 𝒙 =෍

𝒉

exp −𝐸 𝒙, 𝒉 =෍

𝒉

exp 𝒙⊤𝑾𝒉+ 𝒂⊤𝒙 + 𝒃⊤𝒉

= exp 𝒂⊤𝒙 ෍

𝒉

exp 𝒙⊤𝑾+ 𝒃⊤ 𝒉

෍

𝒉

exp ෍

𝑖

𝑧𝑖ℎ𝑖

=෍

𝒉

ෑ

𝑖

exp 𝑧𝑖ℎ𝑖

=ෑ

𝑖

෍

ℎ𝑖

exp 𝑧𝑖ℎ𝑖

=ෑ

𝑖

1 + exp 𝑧𝑖

= exp 𝒂⊤𝒙 +෍

𝑖

log 1 + exp 𝒙⊤𝑾:,𝑖 + 𝑏𝑖

记𝒛 = 𝑾⊤𝒙 + 𝒃



RMB的观测变量概率𝑃 𝒙
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𝑃 𝒙 =
𝐹 𝒙

σ𝒙′ 𝐹 𝒙′
𝐹 𝒙 = exp 𝒂⊤𝒙 +෍

𝑗

log 1 + exp 𝒙⊤𝑾:,𝑗 + 𝑏𝑗

= exp 𝒂⊤𝒙 + 𝟏⊤softplus 𝑾⊤𝒙 + 𝒃



RBM的训练（无监督）
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𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂 𝔼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 − 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

这个期望难以直接计算

𝑥1 𝑥2 𝑥3

ℎ1 ℎ2

Gibbs采样—从𝑃 𝒙 中采样

随机初始化 𝒙0

For 𝑙 = 1 to 𝐿

𝑥1
𝑙~𝑃 𝑥1|𝑥2

𝑙−1, 𝑥3
𝑙−1

𝑥2
𝑙~𝑃 𝑥2|𝑥1

𝑙 , 𝑥3
𝑙−1

𝑥3
𝑙~𝑃 𝑥3|𝑥1

𝑙 , 𝑥2
𝑙

        采样得到一个样本 𝒙𝑙

End

𝑃 𝒙 ∝ exp 𝒂⊤𝒙 + 𝟏⊤softplus 𝑾⊤𝒙 + 𝒃

概率计算有点麻烦！！！



RBM的训练（无监督）
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𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂 𝔼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 − 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

这个期望难以直接计算

𝑥1 𝑥2 𝑥3

ℎ1 ℎ2

Gibbs采样—从𝑃 𝒙, 𝒉 中采样

随机初始化 𝒙0

For 𝑙 = 1 to 𝐿

ℎ1
𝑙~𝑃 ℎ1|𝑥1

𝑙 , 𝑥2
𝑙 , 𝑥3

𝑙 , ℎ2
𝑙−1

ℎ2
𝑙~𝑃 ℎ2|𝑥1

𝑙 , 𝑥2
𝑙 , 𝑥3

𝑙 , ℎ1
𝑙

𝑥1
𝑙~𝑃 𝑥1|𝑥2

𝑙−1, 𝑥3
𝑙−1, ℎ1

𝑙−1, ℎ2
𝑙−1

𝑥2
𝑙~𝑃 𝑥2|𝑥1

𝑙 , 𝑥3
𝑙−1, ℎ1

𝑙−1, ℎ2
𝑙−1

𝑥3
𝑙~𝑃 𝑥3|𝑥1

𝑙 , 𝑥2
𝑙 , ℎ1

𝑙−1, ℎ2
𝑙−1

        采样得到一个样本 𝒙𝑙

End



RBM的训练（无监督）
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𝑤𝑖𝑗
𝑡 ← 𝑤𝑖𝑗

𝑡−1 + 𝜂 𝔼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 − 𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖

这个期望难以直接计算

𝑣1 𝑣2 𝑣3

ℎ1 ℎ2
随机初始化 𝒙0

For 𝑙 = 1 to 𝐿

ℎ1
𝑙~𝑃 ℎ1|𝑥1

𝑙−1, 𝑥2
𝑙−1, 𝑥3

𝑙−1

ℎ2
𝑙~𝑃 ℎ2|𝑥1

𝑙−1, 𝑥2
𝑙−1, 𝑥3

𝑙−1

𝑥1
𝑙~𝑃 𝑥1|ℎ1

𝑙 , ℎ2
𝑙

𝑥2
𝑙~𝑃 𝑥2|ℎ1

𝑙 , ℎ2
𝑙

𝑥3
𝑙~𝑃 𝑥3|ℎ1

𝑙 , ℎ2
𝑙

采样得到一个样本 𝒙𝑙

End

𝒙𝑙~𝑃 𝒙|𝒉𝑙−1

𝒉𝑙~𝑃 𝒉|𝒙𝑙

Gibbs采样—从𝑃 𝒙, 𝒉 中采样



RBM的训练（无监督）
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𝒙0

𝒉1

𝒙1

𝒉2

𝒙2

𝒉3

𝒙3

𝒉4

⋯

⋯

𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 ≈
1

𝑁
෍

𝑙

𝐿

𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙𝑙 𝑥𝑖
𝑙

𝒙0一般初始化
为某个数据𝒙

𝒙~𝑃 𝒙|𝒉𝒉~𝑃 𝒉|𝒙



RBM的训练（Contrastive Divergence）
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𝒙0

𝒉1

𝒙1

𝒉2

𝔼𝑃 𝒙 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙 𝑥𝑖 ≈ 𝑃 ℎ𝑗 = 1 𝒙1 𝑥𝑖
1

结束𝒙~𝑃 𝒙|𝒉𝒉~𝑃 𝒉|𝒙



RBM的变种

•“高斯-伯努利”受限玻尔兹曼机

• 隐变量是离散，但观测变量是连续的

•“伯努利-高斯”受限玻尔兹曼机

• 隐变量是连续，但观测变量是离散的
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RBM用于手写字符识别
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𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4

ℎ1 ℎ2 ℎ3 ℎ𝑚

𝑥784

⋯

⋯

每个观测变量是
图中的每个像素
（黑色还是白色）



RBM用于手写字符识别
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𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4

ℎ1 ℎ2 ℎ3 ℎ𝑚

𝑥784

⋯

⋯

每个观测变量是
图中的每个像素
（黑色还是白色）



RBM用于手写字符识别
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Deep Boltzmann Machines
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𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4

ℎ1 ℎ2 ℎ3 ℎ𝑚

𝑥784

⋯

⋯

ℎ1 ℎ2 ℎ3 ℎ𝑚⋯

Salakhutdinov, R., & Hinton, G. (2009, April). Deep boltzmann

machines. In Artificial intelligence and statistics (pp. 448-455). PMLR.



RBM用于预训练
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784

1000

1000

500

10

1000

1000

784

1000

1000

500

输入

输出

𝒙1

𝒉1

𝒉1

𝒉2

𝒉2

RBM1

RBM2

RBM3

从RBM1采
样得到𝒉1

从RBM2采
样得到𝒉2

𝑊1

𝑊2

𝑊3

𝑊1

𝑊2

𝑊3
𝑊4随机初始化

用RBM初始化

通过后向传播来做微调



AutoEncoder

•在MINST中，用28 × 28 = 784维矩阵表示每个数字

•但不是每个784维的矩阵都表示数字

2025/2/27《深度学习导论》
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这些数字图像分布在784

维空间内嵌的低纬流形
空间（manifold）上

因此可以用更紧凑的向
量来表示这些数字图像



AutoEncoder
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神经网络
编
码

类似于RBM的 𝑃 𝒉 𝒙

编
码

神经网络

RBM还有𝑃 𝒙 𝒉 ，可以从
编码重构出原始的对象

联合训练

维度远小于784

编码器

解码器



PCA回顾
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编
码

𝒙 ෥𝒙𝒂

𝒂 = 𝑾⊤𝒙 ෥𝒙 = 𝑾𝒂

线性变换
编码器

线性变换
解码器

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2



AutoEncoder
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编
码

𝒙 ෥𝒙𝒂

𝒂 = 𝑓𝑾𝑒
𝒙 ෥𝒙 = 𝑔𝑾𝑑

𝒂

神经网络
编码器

神经网络
解码器

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2



Denoising AutoEncoder
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编
码

𝒙 ෥𝒙𝒂

𝒂 = 𝑓𝑾𝑒
𝒙 ෥𝒙 = 𝑔𝑾𝑑

𝒂

神经网络
编码器

神经网络
解码器

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2

ෝ𝒙

添
加
噪
声



Sparse AutoEncoder
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𝒙 ෥𝒙𝒂

𝒂 = 𝑓𝑾𝑒
𝒙 ෥𝒙 = 𝑔𝑾𝑑

𝒂

神经网络
编码器

神经网络
解码器

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2

稀疏编码

+稀疏约束𝜌 𝒂



Discrete AutoEncoder
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𝒙 ෥𝒙𝒂

𝒂 = 𝑓𝑾𝑒
𝒙 ෥𝒙 = 𝑔𝑾𝑑

𝒂

神经网络
编码器

神经网络
解码器

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2

1

0

0

1

二值向量

偏斜？

粗细笔画？

前向 后向



Deep AutoEncoder
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𝒙 ෥𝒙

最小化输入和输出之间的差异 𝑥 − ෤𝑥 2

输入 输出

编码器

解码器



Deep AutoEncoder
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Deep AutoEncoder
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用AutoEncoder生成图片
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编
码

෥𝒙

෥𝒙 = 𝑔𝑾𝑑
𝒂

神经网络
解码器



用AutoEncoder生成图片
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通过L2正则编码器将图片投
影到2维空间

在红色区域内均匀采样400个坐标，作为解码器输入



用AutoEncoder生成图片
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编
码

神经网络
编码器

神经网络
解码器

编
码

神经网络
编码器

神经网络
解码器

𝒂7

𝒂9

𝒂 = 𝛼𝒂7 + 1 − 𝛼 𝒂9
编
码

神经网络
解码器 ?

0. 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1. 



AutoEncoder用于预训练
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784

1000

1000

500

10

输入

输出

𝑊1

𝑊2

𝑊3

𝑊4

784

1000

𝑊1

784

𝑊1
′

输入



AutoEncoder用于预训练
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784

1000

1000

500

10

输入

输出

𝑊1

𝑊2

𝑊3

𝑊4

784

1000

1000

𝑊2

𝑊2
′

1000

固定

输入

𝑊1



AutoEncoder用于预训练
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784

1000

1000

500

10

输入

输出

𝑊1

𝑊2

𝑊3

𝑊4

784

1000

1000

500

𝑊3

𝑊3
′

1000

固定

输入

固定𝑊1

𝑊2



AutoEncoder用于预训练
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784

1000

1000

500

10

输入

输出

𝑊1

𝑊2

𝑊3

𝑊4

784

1000

1000

𝑊1

𝑊2

500

𝑊3

𝑊4随机初始化
10

通过后向传播来做微调

输入



AutoEncoder用于相似图片检索
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用迈克杰克逊的头
像进行检索

按照图片像素相似
度，最相似的图片



AutoEncoder用于相似图片检索
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在从互联网抓取的大量图像上进行训练



AutoEncoder用于相似图片检索
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用迈克杰克逊的头
像进行检索

按照图片的256维
的编码向量，最相
似的图片
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本章内容

•变分自编码器（VAE）

•对抗生成网络（GAN）
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回顾：AutoEncoder
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编
码

𝒙 ෥𝒙𝒂

𝒂 = 𝑓𝑾𝑒
𝒙 ෥𝒙 = 𝑔𝑾𝑑

𝒂

神经网络
编码器

神经网络
解码器

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2

编
码

神经网络
解码器

随机生成的向
量作为编码

图像 ？？



回顾：AutoEncoder
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−0.2 0.2

0.2

−0.2



Variational AutoEncoder (VAE)
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𝒙 ෥𝒙
均值

神经网络
编码器

神经网络
解码器

标准差

𝑚1

𝑚2

𝑚3

𝜎1
𝜎2
𝜎3

𝑧1
𝑧2
𝑧3

𝑒1
𝑒2
𝑒3

×

+

从标准正态中采样

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2

从最小化输入和输出之间的
差异角度看，最优的方差是0

log 𝜎1
2

log 𝜎2
2

log 𝜎3
2



Variational AutoEncoder (VAE)
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𝒙 ෥𝒙
均值

神经网络
编码器

神经网络
解码器

𝑚1

𝑚2

𝑚3

𝜎1
𝜎2
𝜎3

𝑧1
𝑧2
𝑧3

𝑒1
𝑒2
𝑒3

×

+

从标准正态中采样

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2

෍

𝑖=1

3

𝜎𝑖
2 − 1 + log𝜎𝑖

2 + 𝑚𝑖
2同时最小化

自动学习方差

标准差

记𝜎𝑖
2 = exp 𝜖𝑖

正则化，使
其不离0远



Variational AutoEncoder (VAE)
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𝒙 ෥𝒙
均值

神经网络
编码器

神经网络
解码器

标准差

𝑚1

𝑚2

𝑚3

𝜎1
𝜎2
𝜎3

𝑧1
𝑧2
𝑧3

𝑒1
𝑒2
𝑒3

×

+

从标准正态中采样

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2

෍

𝑖=1

3

exp 𝜖𝑖 − 1 + 𝜖𝑖 + 𝑚𝑖
2同时最小化

正则化，使
其不离0远

自动学习方差

exp 𝜖𝑖

exp 𝜖𝑖 − 1 + 𝜖𝑖

最小化这目标是为
了让其𝜖𝑖接近0

记𝜎𝑖
2 = exp 𝜖𝑖



Variational AutoEncoder (VAE)
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生成什么样的图像呢

AutoEncoder Variational AutoEncoder



VAE V.S. AE
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𝒂 = 𝛼𝒂start + 1 − 𝛼 𝒂end

编
码

神经网络
解码器 ?

VAE

AE

VAE

AE

𝒂end

0. 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1. 

𝒂start

𝒂end 𝒂start

0. 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1. 



高斯混合模型
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𝑝 𝑥

𝑝 𝑥 =෍

𝑚

𝑃 𝑚 𝑝 𝑥 𝑚

样本生成过程

1.先从多项分布中𝑃 𝑚 采样一个𝑚
2.从正态分布𝒩 𝝁𝑚, 𝚺𝑚 中采样样本𝒙

每个生成样本均来源于某个高斯分布

分布式表示会比聚类表示更好！！！



无限高斯混合模型
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分布式表示

假设𝒛~𝒩 𝟎, 𝑰

𝒙|𝒛~𝒩 𝝁 𝒛 , 𝝈 𝒛

为了更强的表达能力，
假设𝒛通过神经网络得
到均值和方差

𝒛
神经
网络

𝝁 𝒛

𝝈 𝒛

𝑃 𝒙 = න𝑃 𝒛 𝑃 𝒙 𝒛 𝑑𝒛

𝒩 𝟎, 𝑰 𝒩 𝝁 𝒛 , 𝝈 𝒛



VAE最大化似然概率
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𝑃 𝒙 = න𝑃 𝒛 𝑃 𝒙 𝒛 𝑑𝒛

𝒩 𝟎, 𝑰 𝒩 𝝁 𝒛 , 𝝈 𝒛

𝒛
神经
网络

𝝁 𝒛

𝝈 𝒛

优化目标：log𝑃 𝒙 = log׬𝑃 𝒛 𝑃 𝒙 𝒛 𝑑𝒛

优化参数：神经网络中的参数𝚯

ln𝑃 𝒙 𝚯 = lnන𝑄 𝒛
𝑃 𝒙, 𝒛 𝚯

𝑄 𝒛
≥ න𝑄 𝒛 ln

𝑃 𝒙, 𝒛 𝚯

𝑄 𝒛

ℒ 𝑄,𝚯

当𝑄 𝒛 = 𝑃 𝒛 𝒙, 𝚯 时等式成立

由于 𝑃 𝒛 𝒙,𝚯  通常难以计算，假
设其为正态分布，记为𝑄 𝒛 𝒙,𝚽

𝒙
神经
网络

𝝁 𝒙

𝝈 𝒙

𝚯

用神经网络
近似其参数 𝚽



VAE最大化似然概率
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关于 𝑄最大化 ℒ 𝑄, 𝚯
𝐾𝐿

log𝑃 𝒙, 𝚯

ℒ 𝑄,𝚯

𝐾𝐿

ℒ 𝑄,𝚯

log𝑃 𝒙, 𝚯

ℒ 𝑄,𝚯 = න𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln
𝑃 𝒙, 𝒛 𝚯

𝑄 𝒛|𝒙,𝚽
= ln𝑃 𝒙 𝚯 − 𝐾𝐿 𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ||𝑃 𝒛 𝒙,𝚯

关于 𝑄最大化 ℒ 𝑄, 𝚯  会使得𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 与𝑃 𝒛 𝒙,𝚯  差异减小
即𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 是𝑃 𝒛 𝒙, 𝚯 的一个好的近似



VAE最大化似然概率
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ln 𝑃 𝒙 𝚯 = lnන𝑄 𝒛|𝒙,𝚽
𝑃 𝒙, 𝒛 𝚯

𝑄 𝒛|𝒙,𝚽

≥ න𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln
𝑃 𝒙, 𝒛 𝚯

𝑄 𝒛|𝒙,𝚽

ℒ 𝑄,𝚯

= න𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln
𝑃 𝒙, 𝒛 𝚯

𝑄 𝒛|𝒙,𝚽

= න𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln
𝑃 𝒙 𝒛, Θ 𝑃 𝒛

𝑄 𝒛|𝒙,𝚽

= න𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln𝑃 𝒙 𝒛, Θ + න𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln
𝑃 𝒛

𝑄 𝒛|𝒙,𝚽

−𝐾𝐿 𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ||𝑃 𝒛



VAE最大化似然概率
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ℒ 𝑄,𝚯 = න𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln𝑃 𝒙 𝒛, 𝚯 − 𝐾𝐿 𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ||𝑃 𝒛

𝒙
神经
网络

𝝁 𝒙

log𝝈𝟐 𝒙

用神经网络
近似其参数 𝚽

𝒩 𝟎, 𝑰

𝐾𝐿 𝒩 𝒛|𝝁, 𝝈2 ||𝒩 𝒛|𝟎, 𝑰

= 𝒩׬ 𝒛|𝝁, 𝝈2 −
1

2
log diag 𝝈2 −

1

2
𝒛 − 𝝁 ⊤diag 𝝈2

−𝟏
𝒛 − 𝝁 +

1

2
𝒛⊤𝒛

= −
1

2
log diag 𝝈2 −

𝐷

2
+

1

2
tr 𝝁𝝁⊤ + diag 𝝈2

= −
1

2
σ𝑖 log 𝜎𝑖

2 −
𝐷

2
+

1

2
σ𝑖 𝜇𝑖

2 + σ𝑖 𝜎𝑖
2

=
1

2
σ𝑖 −1 − log𝜎𝑖

2 + 𝜇𝑖
2 + 𝜎𝑖

2

𝒩 𝒛|𝝁, 𝚺 =
exp −1/2 𝒙 − 𝝁 ⊤𝚺−1 𝒙 − 𝝁

2𝜋 𝐷 𝚺

𝔼𝒩 𝒛|𝝁,𝚺 𝒙 − 𝝁 ⊤𝚺−1 𝒙 − 𝝁

= tr 𝚺−1𝔼𝒩 𝒛|𝝁,𝚺 𝒙 − 𝝁 𝒙 − 𝝁 ⊤

= tr 𝚺−1𝚺

= 𝐷

𝒛为D维向量= 𝒩׬ 𝒛|𝝁, 𝝈2 log
𝒩 𝒛|𝝁,𝝈2

𝒩 𝒛|𝟎,𝑰



VAE最大化似然概率
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ℒ 𝑄,𝚯 = න𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln𝑃 𝒙 𝒛, 𝚯 − 𝐾𝐿 𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ||𝑃 𝒛

1

2
෍

𝑖

−1 − log𝜎𝑖
2 + 𝜇𝑖

2 + 𝜎𝑖
2𝔼𝑄 𝒛|𝒙,𝚽 ln 𝑃 𝒙 𝒛, Θ

≈
1

𝐿
෍

𝑙

ln 𝑃 𝒙 𝒛𝑙 , Θ 𝒛𝑙~𝑄 𝒛|𝒙,𝚽

~𝒩 𝝁 𝒙 , 𝝈 𝒙

𝒙

𝝁 𝒙

𝝈 𝒙

神经网络
编码器

神经网络
解码器

𝒛

𝚯𝚽

𝝁 𝒛

𝝈 𝒛

最小化输入和输出之间的差异 𝒙 − ෥𝒙 2

𝑃 𝒙 𝒛, 𝚯𝑄 𝒛 𝒙,𝚽

同时最小化

最大化

直接从𝒩 𝝁 𝒙 , 𝝈 𝒙 采样编码会导致梯度无法回传



VAE的重采样技术
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均值

神经网络
编码器

神经网络
解码器

×

+

从标准正态中采样

标准差

直接从𝒩 𝝁 𝒙 , 𝝈 𝒙 采样𝒛 从𝒩 𝟎, 𝑰  采样𝒆 后，运用如下变换 

𝒛 = 𝒆⊙ 𝝈 𝒙 + 𝝁 𝒙
等价于 

𝝁 𝒙

𝝈 𝒙

𝒆

𝒙

𝝁 𝒛

𝝈 𝒛

𝒛

𝚯𝚽
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VAE生成出
来的图像



VAE的问题
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𝒙 ෥𝒙

神经网络
编码器

神经网络
解码器

𝝁 𝒙

𝝈 𝒙

𝒛 Output

这两张图片和原始图片只有一
个像素的差异

误差越小越好

和右边对比，左边更加真实

这两图片对VAE来说没有差别

VAE只是记住了数据库里面的图片，并没有学习到如何生成新图片



VAE生成的图片
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解码器训练的新思路—引入判别器

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络
生成器V1

神经网络
生成器V2

神经网络
生成器V3

神经网络
判别器V1

神经网络
判别器V2

神经网络
判别器V3

从某个分布中采样的向量

真实图片

真

假 假 假

真 真

学生

老师

指导 指导

⋯

⋯

生成对抗网络



生成对抗网络的算法
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•初始化生成器和判别器

•在每个训练步

• 1）固定生成器，更新判别器D

从MNIST数据库中
采样真实图片

神经网络
生成器G

从某个分布中采样的向量

神经网络
判别器D

0          0         0          0

1          1          1         1

固定

更新

学会给真实图片高分，给
生成图片低分



生成对抗网络的算法

•初始化生成器和判别器

•在每个训练步

• 1）固定判别器，更新生成器G

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络
生成器

神经网络
判别器 0.3 0.2 0.1 0.05

固定更新

生成得分更高的图片
        让判别器更易混淆的图片

梯度上升



生成对抗网络的算法

•随机初始化判别器参数 𝜽𝑑和生成器参数 𝜽𝑔

• While not convergent:
• 从数据库中采样 𝑚样本 𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑚

• 从某个分布中采样m个噪声样本 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑚

• 用生成器生成样本 ෥𝒙1, ෥𝒙2, … , ෥𝒙𝑚 , ෥𝒙𝑖 = 𝐺 𝒛𝑖

• 更新判别器参数 𝜽𝑑，通过最大化如下目标

• 从某个分布中采样m个噪声样本 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑚

• 更新生成器参数 𝜽𝑔，通过最大化如下目标

2025/2/27《深度学习导论》
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ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log𝐷 𝒙𝑖 +

1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log 1 − 𝐷 ෥𝒙𝑖

𝜽𝑑 ← 𝜽𝑑 + 𝜂𝛻 ሚℒ 𝜽𝑑

ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log 𝐷 𝐺 𝒛𝑖

𝜽𝑔 ← 𝜽𝑔 + 𝜂𝛻 ሚℒ 𝜽𝑔

更新D

更新G



生成对抗网络用于MNIST数据集
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判别器D的更多理解—假设只有判别器
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神经网络
判别器

输入一个对象𝒙 输出一个标量，代表输入𝒙的好坏

能否用判别器生成对象呢？ 答案是可以的！！

0.3 0.2 0.1 0.05



判别器D的更多理解—假设只有判别器

•假设𝐷 𝒙 已经训练的很好，那么可以通过如下方式生成图像

•即找到 判别器 打分最高（最真实）的图片

• 可以枚举所有的𝒙 ∈ 𝒳找最高分的𝒙∗

• 也可以通过梯度上升法

2025/2/27《深度学习导论》
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𝒙∗ = argmax
𝒙∈𝒳

𝐷 𝒙

𝒙𝑡 ← 𝒙𝑡 + 𝜂𝐷 𝒙𝑡

但是如何学习判别器呢？



判别器D的更多理解—假设只有判别器

•在没有生成器的情况下，如何学习判别器呢

•我们只有真实的图像，如果只用真实数据训练，

•因此，判别器学习需要负样本，即不真实样本

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络
判别器

1 1 1

是否真实

那么判别器会学习到总是输出1



判别器D的更多理解—假设只有判别器

•要训练好判别器，负样本非常关键

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络
判别器

1

0

Real

Fake

神经网络
判别器

V1

0.9

输出这么高的分
是因为训练时负样本太烂了，
使得判别器会误认为已经非常好了

在训练完后，输入

V1



判别器D的更多理解—假设只有判别器

•要训练好判别器，负样本非常关键

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络
判别器

1

0

Real

Fake

神经网络
判别器

V1

𝒙∗ = argmax
𝒙∈𝒳

𝐷 𝒙

拷贝

V2V1



判别器D的更多理解—假设只有判别器

•给定真实样本集，随机生成负样本集

• While not convergent

• 学习判别器D，使得给正样本高分，负样本低分

• 用判别器D 生成负样本集

2025/2/27《深度学习导论》
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在没有生成器的情况下判别器D的训练算法

神经网络
判别器

正样本负样本

更新

𝒙∗ = argmax
𝒙∈𝒳

𝐷 𝒙

神经网络
判别器



判别器D的更多理解—假设只有判别器
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𝐷 𝑥

𝐷 𝑥

𝐷 𝑥

real

generated

最后他们会重叠在一起

判别器D的训练过程图示

1

2



判别器+生成器

•给定真实样本集，随机生成负样本集

• While not convergent

• 学习判别器D，使得给正样本高分，负样本低分

• 用判别器D 生成负样本集

2025/2/27《深度学习导论》
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GAN的训练算法

正样本负样本

更新

𝒙∗ = argmax
𝒙∈𝒳

𝐷 𝒙

神经网络
判别器

神经网络
生成器

神经网络
判别器

固定更新

梯度上升

0.3 0.2 0.1 0.05



GAN的优势
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• 优点
• 容易生成样本

• 缺点
• 缺乏全局观

• 优点
• 有全局意识

• 缺点
• 难生成

生成器 判别器

综合了生成器和判别器的优点，弥补了各自的缺点

通过生成器快速生成样本，通过判别器提升生成器的全局观



GAN和VAE的生成质量对比
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GAN背后的数学

• GAN的目标是找到真实的数据分布

2025/2/27《深度学习导论》
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High 

Probability

Low

Probability



GAN背后的数学

•生成器G实际上隐式地定义了一个分布𝑃𝐺 𝒙 ，因为从生成器中生
成样本相当于从分布𝑃𝐺 𝒙 采样

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络
生成器

正态分布

𝑃𝐺 𝒙
差别可能小

𝐺∗ = argmin
𝐺

Div 𝑃𝐺 , 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑃𝐺和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎间的距离 ，但是应该如何计算呢？

𝑃data 𝒙



GAN背后的数学

•虽然不知道𝑃𝐺 𝒙 和𝑃data 𝒙 的具体形式，但是都很容易从中采样

•判别器的训练就是将给正样本（从𝑃data 𝒙 采样的样本）高分，
给负样本（从𝑃𝐺 𝒙 中采样的）低分，其目标函数如下

•在给定G的情况下，最优的判别器

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑉 𝐺,𝐷 = 𝐸𝒙∼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 log𝐷 𝒙 + 𝐸𝒙∼𝑃𝐺 log 1 − 𝐷 𝒙

𝐷∗ = argmax
𝐷

𝑉 𝐺,𝐷

其中max
𝐷

𝑉 𝐺, 𝐷 与𝑃𝐺和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎间的散度（JS散度）是相关的



GAN背后的数学

•直观上理解
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神经网络
判别器

神经网络
判别器

从𝑃𝐺 𝒙 采样

从𝑃data 𝒙 采样

𝐷∗ = argmax
𝐷

𝑉 𝐺,𝐷

样本更难区分，所以
max
𝐷

𝑉 𝐺, 𝐷 更小

样本很容易区分
max
𝐷

𝑉 𝐺, 𝐷 更大

𝑃𝐺 𝒙 和𝑃data 𝒙 差异小

𝑃𝐺 𝒙 和𝑃data 𝒙 差异大



GAN背后的数学
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𝑉 𝐺,𝐷 = 𝐸𝒙∼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 log𝐷 𝒙 + 𝐸𝒙∼𝑃𝐺 log 1 − 𝐷 𝒙

= න𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 log𝐷 𝒙 𝑑𝒙 + න𝑃𝐺 𝒙 log 1 − 𝐷 𝒙 𝑑𝒙

= න 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 log𝐷 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙 log 1 − 𝐷 𝒙 𝑑𝒙

𝜕𝑉 𝐺, 𝐷

𝜕 𝐷 𝒙
= 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

1

𝐷 𝒙
+ 𝑃𝐺 𝒙

1

1 − 𝐷 𝒙
−1 = 0

1 − 𝐷 𝒙

𝐷 𝒙
=

𝑃𝐺 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙
𝐷∗ 𝒙 =

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙



GAN背后的数学
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𝑉 𝐺,𝐷∗ = 𝐸𝒙∼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 log𝐷
∗ 𝒙 + 𝐸𝒙∼𝑃𝐺 log 1 − 𝐷∗ 𝒙

= න𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 log
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙
𝑑𝒙 + න𝑃𝐺 𝒙 log

𝑃𝐺 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙
𝑑𝒙

= න𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 log
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

1/2 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙
𝑑𝒙

+න𝑃𝐺 𝒙 log
𝑃𝐺 𝒙

1/2 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙
𝑑𝒙 − 2 log 2

= 𝐾𝐿 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 ||
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙

2
+ 𝐾𝐿 𝑃𝐺 𝒙 ||

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙

2
− 2 log2

= 2JS 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 ||𝑃𝐺 𝑥 − 2 log 2



GAN背后的数学

•生成器G实际上隐式地定义了一个分布𝑃𝐺 𝒙 ，因为从生成器中生
成样本相当于从分布𝑃𝐺 𝒙 采样
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神经网络
生成器

正态分布

𝑃𝐺 𝒙
差别可能小

𝐺∗ = argmin
𝐺

Div 𝑃𝐺 , 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑃𝐺和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎间的距离 ，但是应该如何计算呢？

𝑃data 𝒙

𝐺∗ = argmin
𝐺

max
𝐷

𝑉 𝐺, 𝐷



GAN背后的数学

•给定真实样本集，随机生成负样本集

• While not convergent

• 学习判别器D，使得给正样本高分，负样本低分

• 用判别器D 生成负样本集
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43

GAN的训练算法

正样本负样本

更新

神经网络
判别器

神经网络
生成器

神经网络
判别器

固定更新

梯度上升

0.3 0.2 0.1 0.05

𝐷∗ = argmax
𝐷

𝑉 𝐺, 𝐷

𝐺∗ = argmin
𝐺

max
𝐷

𝑉 𝐺, 𝐷

𝑉 𝐺,𝐷∗ = 𝐸𝒙∼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 log𝐷
∗ 𝒙 + 𝐸𝒙∼𝑃𝐺 log 1 − 𝐷∗ 𝒙



GAN背后的数学

•为了找到最优的𝐺∗，可以通过梯度下降法进行优化
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𝐺∗ = argmin

𝐺
max
𝐷

𝑉 𝐺,𝐷

𝜃𝐺 ← 𝜃𝐺 − 𝜂
𝜕 max

𝐷
𝑉 𝐺, 𝐷

𝜕𝜃𝐺

𝑓1 𝑥

𝑓2 𝑥
𝑓3 𝑥

𝑓4 𝑥

𝑓 𝑥 = max 𝑓1 𝑥 , 𝑓2 𝑥 , 𝑓3 𝑥 , 𝑓4 𝑥

𝑓1
′ 𝑥

𝑥0 𝑥1

𝑓2
′ 𝑥 𝑓3

′ 𝑥 𝑓4
′ 𝑥𝑓′ 𝑥 =

𝑓′ 𝑥 =?

𝑥2



GAN背后的数学

• 初始化 𝐺0

• 找到 𝐷0
∗使得𝑉 𝐺0, 𝐷 最大化

• 𝜃𝐺1 ← 𝜃𝐺0 − 𝜂
𝜕𝑉 𝐺0,𝐷0

∗

𝜕𝜃𝐺

•找到 𝐷1
∗使得𝑉 𝐺1, 𝐷 最大化

• 𝜃𝐺2 ← 𝜃𝐺1 − 𝜂
𝜕𝑉 𝐺1,𝐷1

∗

𝜕𝜃𝐺

• …
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𝑓1 𝑥

𝑓2 𝑥
𝑓3 𝑥

𝑓4 𝑥

𝑓1
′ 𝑥

𝑥0 𝑥1

𝑓2
′ 𝑥 𝑓3

′ 𝑥 𝑓4
′ 𝑥

𝑥2

GAN的训练算法

𝐺1

𝐺2

𝑉 𝐺0, 𝐷0
∗  是分布𝑃𝐺0 𝒙 和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 的JS散度

𝑉 𝐺1, 𝐷1
∗  是分布𝑃𝐺1 𝑥 和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 的JS散度

减小了𝑃𝐺0 𝒙 和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

的JS散度

减小了𝑃𝐺1 𝒙 和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

的JS散度



GAN背后的数学

• 初始化 𝐺0

• 找到 𝐷0
∗使得𝑉 𝐺0, 𝐷 最大化

• 𝜃𝐺1 ← 𝜃𝐺0 − 𝜂
𝜕𝑉 𝐺0,𝐷0

∗

𝜕𝜃𝐺

• 𝜃𝐺2 ← 𝜃𝐺1 − 𝜂
𝜕𝑉 𝐺1,𝐷0

∗

𝜕𝜃𝐺

• 𝜃𝐺3 ← 𝜃𝐺2 − 𝜂
𝜕𝑉 𝐺2,𝐷0

∗

𝜕𝜃𝐺

• …
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𝑓1 𝑥

𝑓2 𝑥
𝑓3 𝑥

𝑓4 𝑥

𝑓1
′ 𝑥

𝑥0 𝑥1

𝑓2
′ 𝑥 𝑓3

′ 𝑥 𝑓4
′ 𝑥

𝑥2

GAN的训练算法

𝐺1

𝑉 𝐺0, 𝐷0
∗  是分布𝑃𝐺0 𝒙 和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 的JS散度

减小了𝑃𝐺0 𝒙 和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

的JS散度

否则𝑉 𝐺𝑖 , 𝐷0
∗ 无法准确衡量𝑃𝐺𝑖 𝒙 和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 的JS散度

𝐺2

𝐺3

? 只能学习率较小且更新次数不多

每次𝐷∗的求解需要不断迭代
直到收敛，而G只更新一次，
G的更新效率太低



生成对抗网络的算法实现技巧

•随机初始化判别器参数 𝜽𝑑和生成器参数 𝜽𝑔

• While not convergent:
• 从数据库中采样 𝑚样本 𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑚

• 从某个分布中采样m个噪声样本 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑚

• 用生成器生成样本 ෥𝒙1, ෥𝒙2, … , ෥𝒙𝑚 , ෥𝒙𝑖 = 𝐺 𝒛𝑖

• 更新判别器参数 𝜽𝑑，通过最大化如下目标

• 从某个分布中采样m个噪声样本 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑚

• 更新生成器参数 𝜽𝑔，通过最小化如下目标
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ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log𝐷 𝒙𝑖 +

1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log 1 − 𝐷 ෥𝒙𝑖

𝜽𝑑 ← 𝜽𝑑 + 𝜂𝛻 ሚℒ 𝜽𝑑

ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log𝐷 𝒙𝑖 +

1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log 1 − 𝐷 𝐺 𝒛𝑖

𝜽𝑔 ← 𝜽𝑔 − 𝜂𝛻 ሚℒ 𝜽𝑔

更新D

更新G

重复
K次

只做
一次

出于效率考虑，对𝐷∗ 的求
解只迭代了K步，因而只得
到max

𝐷
𝑉 𝐺, 𝐷 的下界



生成对抗网络的算法实现技巧
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ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log𝐷 𝒙𝑖 +

1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log 1 − 𝐷 𝐺 𝒛𝑖

但是在初始时候会很慢，因为G比较差，生成的样本

很容被D分辨为假的，也就是说𝐷 𝐺 𝒛𝑖 是趋于0的，

log 1 − 𝐷 𝐺 𝒛𝑖 的梯度很小

在更新G的时候，最小化如下目标

− log 𝐷 𝑥

log 1 − 𝐷 𝑥

𝐷 𝑥

ሚℒ = −
1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

log 𝐷 𝐺 𝒛𝑖

在更新G的时候，最小化如下目标

Log D技巧



生成对抗网络的算法实现技巧

•随机初始化判别器参数 𝜽𝑑和生成器参数 𝜽𝑔

• While not convergent:
• 从数据库中采样 𝑚样本 𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑚

• 从某个分布中采样m个噪声样本 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑚

• 用生成器生成样本 ෥𝒙1, ෥𝒙2, … , ෥𝒙𝑚 , ෥𝒙𝑖 = 𝐺 𝒛𝑖

• 更新判别器参数 𝜽𝑑，通过最大化如下目标

• 从某个分布中采样m个噪声样本 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑚

• 更新生成器参数 𝜽𝑔，通过最小化如下目标
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ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log𝐷 𝒙𝑖 +

1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log 1 − 𝐷 ෥𝒙𝑖

𝜽𝑑 ← 𝜽𝑑 + 𝜂𝛻 ሚℒ 𝜽𝑑

ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log𝐷 𝒙𝑖 +

1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log 1 − 𝐷 𝐺 𝒛𝑖

𝜽𝑔 ← 𝜽𝑔 − 𝜂𝛻 ሚℒ 𝜽𝑔

更新D

更新G

重复
K次

只做
一次

出于效率考虑，对𝐷∗ 的求
解只迭代了K步，因而只得
到max

𝐷
𝑉 𝐺, 𝐷 的下界

ሚℒ = −
1

𝑚
σ𝑖=1
𝑚 log 𝐷 𝐺 𝒛𝑖



GAN背后的数学

• 不用Log D技巧，生成网络的目标函数为

•但用Log D技巧时，生成网络的目标函数为
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𝑉 𝐺, 𝐷∗ ∝ KL 𝑃𝐺 𝒙 ||𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 − 2 JS 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 ||𝑃𝐺 𝑥

𝑉 𝐺, 𝐷∗ = 2JS 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 ||𝑃𝐺 𝑥 − 2 log 2

同时最小化生成分布与真实分布的KL散度，并最大化两者的JS散度，

这和直觉相冲突，在数值上则会导致梯度不稳定



GAN训练的直观理解
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𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑃𝐺

𝐷

1 2

3 4
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2023年春季 《深度学习导论》课程 第十一章



本章内容

• f-GAN

• WGAN

• Conditional GAN

• Cycle-GAN
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对抗生成网络（GAN）

•给定真实样本集，随机生成负样本集

• While not convergent

• 学习判别器D，使得给正样本高分，负样本低分

• 用判别器D 生成负样本集
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GAN的训练算法

正样本负样本

更新

神经网络
判别器

神经网络
生成器

神经网络
判别器

固定更新

梯度上升

0.3 0.2 0.1 0.05

𝐷∗ = arg max
𝐷

𝑉 𝐺, 𝐷

𝐺∗ = arg min
𝐺

𝑉 𝐺, 𝐷∗

𝑉 𝐺, 𝐷 = 𝐸𝒙∼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
log 𝐷 𝒙 + 𝐸𝒙∼𝑃𝐺

log 1 − 𝐷 𝒙



对抗生成网络（GAN）
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𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝑉 𝐺, 𝐷

神经网络
生成器

正态分布

𝑃𝐺 𝒙
差别可能小

𝑃data 𝒙

𝑉 𝐺, 𝐷∗ = 2JS 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 ||𝑃𝐺 𝑥 − 2 log 2

𝑉 𝐺, 𝐷 = 𝐸𝒙∼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
log 𝐷 𝒙 + 𝐸𝒙∼𝑃𝐺

log 1 − 𝐷 𝒙



对抗生成网络（GAN）

•能否用其他的概率间的度量呢？比如KL，Reverse KL等

• f-GAN提供了一个统一的框架，可以使用除了JS散度外很多度量
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𝐷𝑓 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎||𝑃𝐺 = max
D

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝐷 𝒙 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑓∗ 𝐷 𝒙

https://arxiv.org/pdf/1606.00709.pdf



f-divergence
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𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

f-divergence的定义

𝑓 ⋅ 是凸函数，𝑓(1) = 0

若对于任意的x，都有𝑝 𝑥 = 𝑞 𝑥 𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

= න𝑞 𝑥 𝑓 1 𝑑𝑥 = 0

𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

≥ 𝑓 න 𝑞 𝑥
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥由Jensen 不等式

= 𝑓 1

= 0



f-divergence

• 𝑓 𝑥 = 𝑥 log 𝑥

• 𝑓 𝑥 = − log 𝑥

• 𝑓 𝑥 = − 𝑥 + 1 log
𝑥+1

2
+ 𝑥 log 𝑥
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𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
log

𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥 = න 𝑝 𝑥 log

𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 − log
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥 = න 𝑞 𝑥 log

𝑞 𝑥

𝑝 𝑥
𝑑𝑥

𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = − න 𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥 log
𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥

2𝑞 𝑥
𝑑𝑥 + න 𝑝 𝑥 log

𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

= න 𝑞 𝑥 log
2𝑞 𝑥

𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥
𝑑𝑥 + න 𝑝 𝑥 log

2𝑝 𝑥

𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥
𝑑𝑥

KL散度

Reverse KL散度

JS散度

= 2 JS 𝑝 𝑥 ||𝑞 𝑥



f-divergence

• 𝑓 𝑥 = 𝑥 log 𝑥 − 𝑥 + 1 log 𝑥 + 1
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𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = − න 𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥 log
𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥 + න 𝑝 𝑥 log

𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

= න 𝑞 𝑥 log
𝑞 𝑥

𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥
𝑑𝑥 + න 𝑝 𝑥 log

𝑝 𝑥

𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥
𝑑𝑥

GAN使用的散度

= න 𝑞 𝑥 log
𝑞 𝑥

𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥 /2
𝑑𝑥 + න 𝑝 𝑥 log

𝑝 𝑥

𝑝 𝑥 + 𝑞 𝑥 /2
𝑑𝑥 − 2 log 2

= 2 JS 𝑝 𝑥 ||𝑞 𝑥 − 2 log 2



共轭函数

•每个函数𝑓都有一个共轭函数𝑓∗
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𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 − 𝑓 𝑥

𝑥𝑡

0, −𝑓∗ 𝑡



共轭函数
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𝑥1𝑡 − 𝑓 𝑥1

𝑥2𝑡 − 𝑓 𝑥2

𝑥3𝑡 − 𝑓 𝑥3

𝑡𝑡1 𝑡2

𝑓∗ 𝑡1 𝑓∗ 𝑡2

𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 − 𝑓 𝑥

𝑓∗ 𝑡 必为凸函数

𝑥4𝑡 − 𝑓 𝑥4 𝑥5𝑡 − 𝑓 𝑥5

𝑓∗ 𝑡



共轭函数
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𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 − 𝑓 𝑥

𝑓 𝑥 = 𝑥 log 𝑥 𝑓∗ 𝑡 = exp 𝑡 − 1

𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 − 𝑥 log 𝑥

𝑔 𝑥 = 𝑥𝑡 − 𝑥 log 𝑥

𝑔′ 𝑥 = 𝑡 − 1 − log 𝑥计算导数

𝑥 = exp 𝑡 − 1令导数等于0

代入𝑔 𝑥 max
𝑥∈dom 𝑓

𝑔 𝑥 = exp 𝑡 − 1

令

𝑡 ∈ ℝ



共轭函数
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𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 − 𝑓 𝑥

𝑓 𝑥 = − log 𝑥 𝑓∗ 𝑡 = −1 − log −𝑡

𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 + log 𝑥

𝑔′ 𝑥 = 𝑡 + 1/𝑥计算导数

𝑥 = −1/𝑡令导数等于0

代入𝑔 𝑥 max
𝑥∈dom 𝑓

𝑔 𝑥 = −1 − log −𝑡

𝑔 𝑥 = 𝑥𝑡 + log 𝑥令

𝑡 < 0



共轭函数
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𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 − 𝑓 𝑥

𝑓 𝑥 = − 𝑥 + 1 log
𝑥 + 1

2
+ 𝑥 log 𝑥 𝑓∗ 𝑡 = − log 2 − exp 𝑡

𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 + 𝑥 + 1 log 𝑥 + 1 /2 − 𝑥 log 𝑥

𝑔′ 𝑥 = 𝑡 + log 𝑥 + 1 /2 − log 𝑥计算导数

𝑥 =
1

2𝑒−𝑡 − 1
令导数等于0

代入𝑔 𝑥 max
𝑥∈dom 𝑓

𝑔 𝑥 = −𝑡 − log 2𝑒−𝑡 − 1 = − log 2 − exp 𝑡

𝑔 𝑥 = 𝑥𝑡 + 𝑥 + 1 log 𝑥 + 1 /2 − 𝑥 log 𝑥令

𝑡 < log 2



共轭函数
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𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 − 𝑓 𝑥

𝑓 𝑥 = − 𝑥 + 1 log 𝑥 + 1 + 𝑥 log 𝑥 𝑓∗ 𝑡 = − log 1 − exp 𝑡

𝑓∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 + 𝑥 + 1 log 𝑥 + 1 − 𝑥 log 𝑥

𝑔′ 𝑥 = 𝑡 + log 𝑥 + 1 − log 𝑥计算导数

𝑥 =
1

𝑒−𝑡 − 1
令导数等于0

代入𝑔 𝑥 max
𝑥∈dom 𝑓

𝑔 𝑥 = −𝑡 − log 𝑒−𝑡 − 1 = − log 1 − exp 𝑡

𝑔 𝑥 = 𝑥𝑡 + 𝑥 + 1 log 𝑥 + 1 − 𝑥 log 𝑥令

𝑡 < 0



f-GAN
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𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

𝑓 ∗ 𝑡 = max
𝑥∈dom 𝑓

𝑥𝑡 − 𝑓 𝑥 𝑓 𝑥 = max
𝑡∈dom 𝑓∗

𝑥𝑡 − 𝑓∗ 𝑡

𝑓∗∗ = 𝑓

= න 𝑞 𝑥 max
𝑡∈dom 𝑓∗

𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑡 − 𝑓∗ 𝑡 𝑑𝑥

𝐷: 𝑥 ↦ dom 𝑓∗

引入函数𝐷

≥ max
𝐷

න 𝑞 𝑥
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝐷 𝑥 − 𝑓∗ 𝐷 𝑥 𝑑𝑥

= max
𝐷

න𝑝 𝑥 𝐷 𝑥 − 𝑞 𝑥 𝑓∗ 𝐷 𝑥 𝑑𝑥在一些情况下等式可以成立

= max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃 𝐷 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑄 𝑓∗ 𝐷 𝑥



f-GAN

•生成器G实际上隐式地定义了一个分布𝑃𝐺 𝒙 ，因为从生成器中生
成样本相当于从分布𝑃𝐺 𝒙 采样

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络
生成器

正态分布

𝑃𝐺 𝒙
差别可能小

𝐺∗ = arg min
𝐺

Div 𝑃𝐺 , 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑃𝐺和𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎间的距离

𝑃data 𝒙

𝐷𝑓 𝑃||𝑄 ≈ max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃 𝐷 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑄 𝑓∗ 𝐷 𝑥

= arg min
𝐺

𝐷𝑓 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎||𝑃𝐺 = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝐷 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑓∗ 𝐷 𝑥



f-GAN
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𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝐷 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑓∗ 𝐷 𝑥

大部分𝑓∗均为单调递增函数

𝐷: 𝑥 ↦ dom 𝑓∗



f-GAN

•不同的函数f，共轭函数有所不同，共轭函数的定义域也不一样

•引入激活函数𝑔 ⋅ ，针对𝑓共轭函数的定义域来设计（一般单调
递增），从而用𝑔 𝑉 𝑥 来表示𝐷(𝑥)，使得𝑉 𝑥 输出不再有约束

2025/2/27《深度学习导论》
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𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝐷 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑓∗ 𝐷 𝑥

𝐷: 𝑥 ↦ dom 𝑓∗

𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑔 𝑉 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑓∗ 𝑔 𝑉 𝑥



GAN是f-GAN的特列
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𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑔 𝑉 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑓∗ 𝑔 𝑉 𝑥

𝑓 𝑥 = − 𝑥 + 1 log 𝑥 + 1 + 𝑥 log 𝑥 𝑓∗ 𝑡 = − log 1 − exp 𝑡

= 2 JS 𝑝 𝑥 ||𝑞 𝑥 − 2 log 2𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

选择𝑔 𝑣 = − log 1 + exp −𝑣

𝑔 𝑉 𝑥 = log
1

1 + exp −𝑉 𝑥

𝑓∗ 𝑔 𝑉 𝑥 = − log 1 − exp log
1

1 + exp −𝑉 𝑥

𝑡 < 0

= − log 1 −
1

1 + exp −𝑉 𝑥

log 𝐷 𝑥

log 1 − 𝐷 𝑥



f-GAN中使用KL散度
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𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑔 𝑉 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑓∗ 𝑔 𝑉 𝑥

= 𝐾𝐿 (𝑃||𝑄)𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

选择𝑔 𝑣 = 𝑣

𝑔 𝑉 𝑥 = 𝑉 𝑥

𝑓∗ 𝑔 𝑉 𝑥 = exp 𝑉 𝑥 − 1

𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑉 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

exp 𝑉 𝑥 − 1

𝑓 𝑥 = 𝑥 log 𝑥 𝑓∗ 𝑡 = exp 𝑡 − 1 𝑡 ∈ ℝ

𝑉∗ 𝑥 = 1 + log
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥

𝑃𝐺 𝑥



f-GAN中使用Reverse KL散度
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𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑔 𝑉 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑓∗ 𝑔 𝑉 𝑥

𝐷𝑓 𝑃||𝑄 = න 𝑞 𝑥 𝑓
𝑝 𝑥

𝑞 𝑥
𝑑𝑥

选择𝑔 𝑣 = − exp −𝑣

𝑔 𝑉 𝑥 = − exp −𝑉 𝑥

𝑓∗ 𝑔 𝑉 𝑥 = −1 − log exp −𝑉 𝑥

𝐺∗ = arg min
𝐺

max
𝐷

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
− exp −𝑉 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝑉 𝑥 − 1

𝑓 𝑥 = − log 𝑥 𝑓∗ 𝑡 = −1 − log −𝑡 𝑡 < 0

= −1 + 𝑉 𝑥

= Reverse 𝐾𝐿 (𝑃||𝑄)

𝑉∗ 𝑥 = log
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥

𝑃𝐺 𝑥



GAN模型中的模型坍塌
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模型坍塌的原因（一）

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑃𝐺

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝐾𝐿 = න 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 log
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑃𝐺
𝑑𝑥

极大似然估计等价于
最小化 KL(𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎| 𝑃𝐺

•当𝑃𝐺 𝑥 → 0而𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 > 0时，
贡献为无穷大
• “生成器要覆盖到所有的观测
数据”，但并没有捕捉到峰值，
因此生成数据质量不高



模型坍塌的原因（一）

•当𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 → 0而𝑃𝐺 𝑥 > 0时，
贡献为无穷大
• “生成器生成了不真实的样
本” ，惩罚巨大

•当𝑃𝐺 𝑥 → 0而𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑥 > 0时，
贡献为0

• “生成器没能生成真实的样
本”，惩罚微小

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑃𝐺

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝐾𝐿 = න 𝑃𝐺 log
𝑃𝐺

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑑𝑥Reverse GAN优化的JS散度更接近Reverse KL散度

最小化 KL(𝑃𝐺| 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎



模型坍塌的原因（二）

•如果在训练G的时候到极致，那么G最
优解和初始随机数无关

•在训练D的时候，G生成出来的模式打
低分，即给低的概率

2025/2/27《深度学习导论》
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神经网络
生成器

神经网络
判别器

固定更新

梯度上升

0.3 0.2 0.1 0.05

𝒙∗ = arg max
𝒙∈𝒳

𝐷 𝒙

正样本负样本

更新

神经网络
判别器



模型坍塌的原因（二）
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目标：8个mode

给定D时，训练G

到极致，只生成
一个mode下数据

G会认为上次生成出
来的数据是不真实的，
会跳到其他mode

理想情况

实际情况



GAN中梯度消失问题
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𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑃𝐺

=
𝑷𝒅𝒂𝒕𝒂 𝒙

𝑷𝒅𝒂𝒕𝒂 𝒙 + 𝑷𝑮 𝒙

𝑉 𝐺, 𝐷∗ = 𝐸𝒙∼𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
log 𝐷∗ 𝒙 + 𝐸𝒙∼𝑃𝐺

log 1 − 𝐷∗ 𝒙

= න 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 log
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙
𝑑𝒙 + න 𝑃𝐺 𝒙 log

𝑃𝐺 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙
𝑑𝒙

= 0

𝐺∗ = arg min
𝐺

𝑉 𝐺, 𝐷∗

损失为常数，梯度为0，
生成器无法更新



GAN中梯度消失问题
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𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑃𝐺

𝑉 𝐺, 𝐷∗ = 0

𝑉 𝐺, 𝐷∗ =0

𝑉 𝐺, 𝐷∗ = −2 log 2

𝑉 𝐺, 𝐷∗ = න 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 log
𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙
𝑑𝒙 + න 𝑃𝐺 𝒙 log

𝑃𝐺 𝒙

𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 𝒙 + 𝑃𝐺 𝒙
𝑑𝒙

如果直接优化
JS散度，那么
G无法更新



JS散度是不适合的

•大部分情况𝑃𝐺 和 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 不交叉的

•（1）数据分布在高维空间中的低纬流形

•（2）即使有交叉部分，GAN基于采样方
法训练，由于判别器能力强大，可以让分
类错误率为0，等价于𝑃𝐺 和 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎 不交叉

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑃𝐺 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
交叉部分几乎可以忽略

弱化判别器



Least Square GAN (LSGAN)

•把sigmoid函数替换成线性函数

2025/2/27《深度学习导论》
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生成器不
会更新

0

1

神经网络
判别器

神经网络
判别器1

Real

0

Fake



推土机距离衡量分布间的差异

•将分布想象为两个有一定存土量的土堆，那么推土机距离就是将
一个土堆 转换 为另一个土堆所需的最小总工作量

•工作量的定义是 泥土量（比例）乘以它移动的距离

2025/2/27《深度学习导论》
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𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑃𝐺

等价于移土平均距离



推土机距离衡量分布间的差异
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𝑃

𝑄

用最短移土距离的推土计划来定义推土机距离

有很多可能的推土计划

更小的
距离?

更大的
距离?



推土机距离衡量分布间的差异
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𝑃

𝑄

用最短移土距离的推土计划来定义推土机距离

有很多可能的推土计划

这个例子中最好的推土计划
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推土计划是一个矩阵

矩阵中元素𝛾 𝑥𝑝, 𝑥𝑞 是从一
个位置到运送到另外位置的
土量

推土计划𝛾

所有可能的计划 Π

𝐵 𝛾 = ෍

𝑥𝑝,𝑥𝑞

𝛾 𝑥𝑝, 𝑥𝑞 𝑥𝑝 − 𝑥𝑞

推土计划𝛾的总工作量

推土机距离定义为：

𝑊 𝑃, 𝑄 = min
𝛾∈Π

𝐵 𝛾

最好的计划

𝑃

𝑄

𝑥𝑝

𝑥𝑞



WGAN

•推土机距离很难计算

•但可以Kantorovich-Rubinstein duality用𝑉 𝐺, 𝐷 来优化计算
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min
𝛾∈Π

𝐵 𝛾 = ෍

𝑥𝑝,𝑥𝑞

𝛾 𝑥𝑝, 𝑥𝑞 𝑥𝑝 − 𝑥𝑞

𝑉 𝐺, 𝐷 = max
𝐷 𝐿≤1

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝐷 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝐷 𝑥

判别器D必须足够平滑

real

−∞

generated

D

∞

如果没有足够平滑的
约束，这个优化会无
法收敛



WGAN

•推土机距离很难计算

•但可以Kantorovich-Rubinstein duality用𝑉 𝐺, 𝐷 来优化计算
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min
𝛾∈Π

𝐵 𝛾 = ෍

𝑥𝑝,𝑥𝑞

𝛾 𝑥𝑝, 𝑥𝑞 𝑥𝑝 − 𝑥𝑞

𝑉 𝐺, 𝐷 = max
𝐷 𝐿≤1

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝐷 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝐷 𝑥

判别器D必须足够平滑

𝑓 𝑥1 − 𝑓 𝑥2 ≤ 𝐾 𝑥1 − 𝑥2

𝑓 𝐿 ≤ 𝐾

输出的变化不能超过输入变化的K倍

𝑓 𝐿 ≤ 1?

𝑓 𝐿 ≤ 1?

K为利普希茨常数



WGAN

•推土机距离很难计算

•但可以Kantorovich-Rubinstein duality用𝑉 𝐺, 𝐷 来优化计算
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min
𝛾∈Π

𝐵 𝛾 = ෍

𝑥𝑝,𝑥𝑞

𝛾 𝑥𝑝, 𝑥𝑞 𝑥𝑝 − 𝑥𝑞

𝑉 𝐺, 𝐷 = max
𝐷 𝐿≤1

𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
𝐷 𝑥 − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

𝐷 𝑥

判别器D必须足够平滑 如何实现这个平滑约束呢？

简单的方法是做Gradient Clipping：强制所有的参数在[−𝑘, 𝑘]之间

在参数更新的时候，如果参数比𝑘大，那么截断为𝑘；
                                    如果参数比−𝑘小，那么截断为−𝑘



WGAN
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WGAN的算法

•随机初始化判别器参数 𝜽𝑑和生成器参数 𝜽𝑔

• While not convergent:
• 从数据库中采样 𝑚 样本 𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑚

• 从某个分布中采样m个噪声样本 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑚

• 用生成器生成样本 ෥𝒙1, ෥𝒙2, … , ෥𝒙𝑚 , ෥𝒙𝑖 = 𝐺 𝒛𝑖

• 更新判别器参数 𝜽𝑑，通过最大化如下目标

• 从某个分布中采样m个噪声样本 𝒛1, 𝒛2, … , 𝒛𝑚

• 更新生成器参数 𝜽𝑔，通过最大化如下目标

2025/2/27《深度学习导论》
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ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1

𝑚 log 𝐷 𝒙𝑖 +
1

𝑚
σ𝑖=1

𝑚 log 1 − 𝐷 ෥𝒙𝑖

𝜽𝑑 ← 𝜽𝑑 + 𝜂𝛻 ሚℒ 𝜽𝑑

ሚℒ =
1

𝑚
σ𝑖=1

𝑚 log 𝐷 𝐺 𝒛𝑖

𝜽𝑔 ← 𝜽𝑔 + 𝜂𝛻 ሚℒ 𝜽𝑔

更新D

更新G

𝐷 𝒙𝑖 −𝐷 ෥𝒙𝑖重复
K次

只做
一次

𝐷 𝐺 𝒛𝑖

Weight Clipping



WGAN
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WGAN
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DCGANWGAN

batch normalization 

constant number of filters at every layer
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DCGAN

G: CNN, D: CNN

G: CNN (no normalization), D: CNN (no normalization)

LSGAN Original

WGAN

Improved

WGAN

G: CNN (tanh), D: CNN(tanh)
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DCGAN LSGAN Original

WGAN

Improved

WGAN
G: MLP, D: CNN

G: CNN (bad structure), D: CNN

G: 101 layer, D: 101 layer 



Conditional GAN
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神经网络
生成器

生成
图像

生成
图像

神经网络
判别器

1：真

0：假

𝒛



Conditional GAN（有监督）
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𝒄′猫在抓老鼠
0：假

生成
图像

神经网络
判别器

𝒄

𝒄

小狗在奔跑

小狗在奔跑

1：真

0：假

Text-to-Image

a bird is flying

a dog is running

小狗在奔跑

神经网络
生成器

𝒄

情境

𝒛

生成
图像



𝒄 神经网络
𝒄 和 𝒙 是否匹配2

神经网络
判别器

Conditional GAN（有监督）—判别器
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神经网络
判别器

𝒄 神经网络

神经网络

𝒙是否为真

𝒙

𝒄 和 𝒙 是否匹配

1

2

神经网络 𝒙是否为真

𝒙

1神经网络
判别器



Conditional GAN（有监督）
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Image-to-Image

神经网络
生成器

𝒄

𝒛
𝒙 = 𝐺(𝒄, 𝒛) 



Conditional GAN（有监督）
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Image-to-Image

神经网络
生成器

𝒄

𝒛
生成
图像

神经网络
判别器

生成
图像

真/假

输入 输入输出相似

差别越
小越好

GAN



Conditional GAN（有监督）
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Image-to-Image

神经网络
生成器

𝒄

𝒛
生成
图像

神经网络
判别器

生成
图像

真/假

输入 输入输出相似

差别越
小越好

GAN GAN+相似



Conditional GAN应用—生成特定数字图
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Conditional GAN应用—人脸控制
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Conditional GAN应用—Talking Head Generation 
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https://arxiv.org/abs/1905.08233



Conditional Generation （无监督）
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神经网络
生成器

在没有配对数据的情况下，如何将一个
domain的对象转换到另外一个domain里

Domain 

Y

Domain 

X



Cycle GAN
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神经网络
生成器
𝑋 → 𝑌

神经网络
生成器
𝑌 → 𝑋

误差越小越好

神经网络
生成器
𝑋 → 𝑌

神经网络
生成器
𝑌 → 𝑋

误差越小越好

神经网络
判别器𝐷𝑌

神经网络
判别器𝐷𝑋 标量：是否X域标量：是否Y域



StarGAN
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https://arxiv.org/abs/1711.09020



StarGAN的应用
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Cycle GAN

2025/2/27《深度学习导论》

57

https://arxiv.org/abs/1907.10830

https://selfie2anime.com/



Cycle GAN
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基于Conditional Generation的生成式摘要
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摘要文档

Y域X域



基于Conditional Generation的生成式摘要
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G

D

人写摘要

文档

seq2seq

单词序列

判别器

是否像人写的？

摘要？



基于Conditional Generation的生成式摘要
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G

D

R

人写摘要

seq2seq seq2seq

文档 文档单词序列

判别器

是否像人写的？

最小化重构误差



基于Conditional Generation的机器翻译
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摘要文档

Y域X域
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本章内容

•基于优化的方法

•基于度量的方法

•基于模型的方法

2025/2/27《深度学习导论》
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为什么要元学习

•使用数据进行有效扩展：

2025/2/27《深度学习导论》
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• 通常需要更复杂的模型来提高准确性

传统机器学习

• 可以通过使用更多数据来有效提高准

确性

深度学习

人类学习新的concept 和skill的过程需要的训练样本量
远远小于机器学习模型的需求量



什么是元学习

•元学习 （Meta Learning） = 学习 如何学习 （Learn to Learn）

•用少量的数据快速的学习新的概念和技能

2025/2/27《深度学习导论》
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任务1：语音识别
任务2：图像分割
任务3：文本分类
任务4：股票预测
任务5：艺术创作

任务n：蛋白质折叠
…

 

任务n+1：疾病诊断

算法认为应该在

表现更好

因为它学会了一些技能

元学习就是说为新任务快速学习一个新模型



什么是机器学习

•传统编程

•机器学习

2025/2/27《机器学习概论》
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程序

输入

输出

程序

输入

输出学习算法数据

程序员



什么是元学习
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学习算法 程序

猫

训练数据 测试数据

机器学习专家

学习算法实际
也是一个函数

𝐹 𝑓∗ = 𝐹 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

这个𝐹包含两部分（都是人为设定）：
1. 机器学习算法（如神经网络）
2. 训练数据上学习ML算法的优化算法(e.g., Adam)

𝑓∗ = 𝐹 𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 能否直接从数据中学习𝐹



什么是元学习

•机器学习 ：学习如何根据数据找拟合函数𝑓

•元学习：学习如何根据数据找学习算法𝐹，该学习算法𝐹可以根
据训练数据拟合函数𝑓

2025/2/27《深度学习导论》

7

𝐹( )

𝐷𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛

𝑓∗

𝑓( ) 猫



什么是元学习
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1 2 3定义学习
算法F簇

定义评估学习
算法F好坏的
目标函数

针对目标进
行优化学习
算法F



什么是元学习

•定义学习算法簇

2025/2/27《深度学习导论》

9

ML模型

更新 更新𝜽0 𝜽1 𝜽2

训练
数据1

训练
数据2

更新 𝜽3

训练
数据3

ML模型 ML模型

𝒈0 𝒈1 𝒈2

初始化

෡𝜽

模型结构、
超参数



什么是元学习

•定义学习算法簇

2025/2/27《深度学习导论》
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ML模型

更新 更新𝜽0 𝜽1 𝜽2

训练
数据1

训练
数据2

更新 𝜽3

训练
数据3

ML模型 ML模型

𝒈0 𝒈1 𝒈2

初始化

颜色框中不同的设置会导致不同的学习算法

颜色框中的模块设置目前都是由专家完成的

෡𝜽

模型结构、
超参数



什么是元学习

•定义评估学习算法好坏的评价指标
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猫 狗

猫 狗

苹果 橙子

苹果 橙子

学习算法

𝑓1

任务1 任务2

𝑙1

学习算法

𝑓2

𝑙2

𝐿 𝐹 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛

N为任务数

𝑙𝑛为在第n个任务的
测试集上loss

训练集 训练集

测试集 测试集



元学习的训练与测试
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猫 狗

苹果 橙子

猫 狗

苹果 橙子

训练 测试

训练
任务

任务1

任务2

自行车 汽车 自行车 汽车

测试
任务

…
 

…
 

Support Set Query Set



元学习

•定义评价学习算法好坏的目标函数

•寻找最优学习算法𝐹∗

2025/2/27《深度学习导论》
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𝐿 𝐹 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛

𝐹∗ = argmin
F

𝐿 𝐹

测试
任务

学习算法𝐹∗

𝑓

𝑙

自行车 汽车

自行车 汽车

训练集

测试集



元学习的形式化

•从已知label集合中采样一个子集： 𝐿 ⊂ ℒ（对应一个任务）

•采样得到对应的训练集 𝑆𝐿 和测试集 𝐵𝐿： 𝑆𝐿 ⊂ 𝒟且𝐵𝐿 ⊂ 𝒟

•元学习的优化目标如下

2025/2/27《深度学习导论》
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𝐹∗ = argmin
𝐹

𝔼𝐿⊂ℒ 𝔼𝑆𝐿⊂𝒟,𝐵𝐿⊂𝒟 ෍

𝒙,𝑦 ∈𝐵𝐿

𝑃𝐹 𝑦|𝒙, 𝑆𝐿

红色部分是相较于监督学习的目标函数所增加的部分



元学习的常见应用范例—小样本学习

• N-ways K-shot 分类

•在每个训练和测试任务

• 训练集（support set）中，只有 N 个类，每个类中有K个样本

• 测试集（query set）中，同样N个类，每个类𝑥个样本（𝑥任意取值）

2025/2/27《深度学习导论》
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元学习关键数据集—Omniglot

• 1623 字符（类别）

•每个字符（类别）有20个样本

2025/2/27《深度学习导论》
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https://github.com/brendenlake/omniglot



元学习的常见应用范例—小样本分类

• N-ways K-shot 分类

•在每个训练和测试任务

• 训练集（support set）中，只有 N 个类，每个类中有K个样本

• 测试集（query set）中，同样N个类，每个类𝑥个样本（𝑥任意取值）

2025/2/27《深度学习导论》

17

Omniglot 上的
20 ways 1 shot

训练集
(Support set)

测试集
(Query set)每个字符代表

一个类，共20

个类

Omniglot 共1623 字符（类别）
每个字符（类别）有20个样本

一个任务



元学习的形式化

•从已知label集合中采样一个子集： 𝐿 ⊂ ℒ（对应一个任务）

•采样得到对应的训练集 𝑆𝐿 和测试集 𝐵𝐿： 𝑆𝐿 ⊂ 𝒟且𝐵𝐿 ⊂ 𝒟

•元学习的优化目标如下

2025/2/27《深度学习导论》
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𝐹∗ = argmin
𝐹

𝔼𝐿⊂ℒ 𝔼𝑆𝐿⊂𝒟,𝐵𝐿⊂𝒟 ෍

𝒙,𝑦 ∈𝐵𝐿

𝑃𝐹 𝑦|𝒙, 𝑆𝐿

基于模型的 基于度量的 基于优化的

核心想法 RNN; memory Metric Learning Gradient Descent

如何建模
𝑃𝐹 𝑦|𝒙, 𝑆𝐿

𝑓𝜃 𝒙, 𝑆𝐿 ෍

𝒙,𝑦 ∈𝑆𝐿

𝑘𝜃 𝒙, 𝒙𝑖 𝑦𝑖 𝑃𝑔𝜙 𝜃,𝑆𝐿 𝑦|𝒙



基于优化的元学习

• MAML

• Chelsea Finn, Pieter Abbeel, and Sergey Levine, “Model-Agnostic Meta-
Learning for Fast Adaptation of Deep Networks”, ICML, 2017

• Reptile

• Alex Nichol, Joshua Achiam, John Schulman, On First-Order Meta-Learning 
Algorithms, arXiv, 2018

• Gradient Descent as LSTM
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MAML
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ML模型

更新 更新𝜽0 𝜽1 𝜽2

训练
数据1

训练
数据2

更新 𝜽3

训练
数据3

ML模型 ML模型

𝒈0 𝒈1 𝒈2

初始化

𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数

෡𝜽𝑛 从第n个任务学到的模型参数

෡𝜽𝑛依赖于初始值𝝓

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛 第n个任务在测试集上的损失

𝝓

只关注初始
化参数𝝓

෡𝜽



MAML
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数

መ𝜃𝑛 从第n个任务学到的模型参数

መ𝜃𝑛依赖于初始值𝝓

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛 第n个任务在测试集上的损失

如何优化参数𝝓呢？ 梯度下降法 𝝓 ← 𝝓− 𝜂𝛻𝝓𝐿 𝝓

Model Pre-training 损失函数 𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 𝝓



MAML

2025/2/27《深度学习导论》

22

෡𝜽1

𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛

𝑙1 (任务1

的损失)

𝑙2 (任务2

的损失)

损失函数

模型参数

𝑙1 ෡𝜽1

෡𝜽2

𝑙2 ෡𝜽2

MAML优化的是用𝝓在每个任
务上更新后（即෡𝜽𝑛）的表现

𝝓

MAML不关心 𝝓在每个训练
任务上的表现



Model Pre-training
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 𝝓

𝑙1 (任务1

的损失)

𝑙2 (任务2

的损失)

损失函数

模型参数

𝜙

Pre-training的目标：找到所有任
务上都最好的 𝝓

෠𝜃2

𝑙2 ෠𝜃2

那𝝓去训练后可能
无法得到很好的෡𝜽𝑛



MAML
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数

መ𝜃𝑛 从第n个任务学到的模型参数

መ𝜃𝑛依赖于初始值𝝓

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛 第n个任务在测试集上的损失

如何优化参数𝝓呢？ 梯度下降法 𝝓 ← 𝝓− 𝜂𝛻𝝓𝐿 𝝓

Model Pre-training 损失函数 𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 𝝓

优化𝝓 使得在训练后可以取得好的性能

优化𝝓 使得在当前所有任务上取得好的性能

潜力

现实



MAML
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数

መ𝜃𝑛 从第n个任务学到的模型参数

መ𝜃𝑛依赖于初始值𝝓

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛 第n个任务在测试集上的损失

如何优化参数𝝓呢？ 梯度下降法 𝝓 ← 𝝓− 𝜂𝛻𝝓𝐿 𝝓

只考虑一步更新 ෡𝜽𝑛 ← 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛 猫 狗

猫 狗

学习算法

𝑓𝑛

任务n

𝑙𝑛

𝑆𝑛

该任务的在查询集𝐵𝑛上的损失 𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

𝐵𝑛

𝑙𝑛 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛 , 𝐵𝑛



MAML
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数

෡𝜽𝑛 从第n个任务学到的模型参数

෡𝜽𝑛依赖于初始值𝝓

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛 第n个任务在测试集上的损失

如何优化参数𝝓呢？ 梯度下降法 𝝓 ← 𝝓− 𝜂𝛻𝝓𝐿 𝝓

只考虑一步更新 ෡𝜽𝑛 ← 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

该任务的在查询集𝐵𝑛上的损失 𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

𝑙𝑛 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛 , 𝐵𝑛

为什么只做一步更新呢？

• 快！

• 效果好！

• 数据少！

• 算法实际应用可多步更新！



Toy Example

•每个任务：
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• 随机采样a和b的值
• 从正弦函数𝑦 = 𝑎 sin 𝑥 + 𝑏  采样K个样本点
• 基于K个样本用神经网络估计该函数

1000个不同的a 和b



Toy Example
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MAMLModel Pre-training



Omniglot & Mini-ImageNet
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MAML
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛 , 𝐵𝑛

如何优化参数𝝓呢？ 梯度下降法 𝝓 ← 𝝓− 𝜂𝛻𝝓𝐿 𝝓

𝛻𝝓𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝛻𝝓𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

= ෍

𝑛=1

𝑁

𝛻𝝓෡𝜽
𝑛 ⊤

𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

𝛻𝝓෡𝜽
𝑛 =

𝜕 መ𝜃1
𝑛

𝜕𝜙1
⋯

𝜕 መ𝜃1
𝑛

𝜕𝜙𝑑
⋮ ⋱ ⋮

𝜕 መ𝜃𝑑
𝑛

𝜕𝜙1
…

𝜕 መ𝜃𝑑
𝑛

𝜕𝜙𝑑

𝜕 መ𝜃𝑖
𝑛

𝜕𝜙𝑗
=

−
𝜕2𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝜕𝜙𝑖𝜕𝜙𝑗
, if 𝑖 ≠ 𝑗

1 −
𝜕2𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝜕𝜙𝑖𝜕𝜙𝑗
, if 𝑖 = 𝑗

෡𝜽𝑛 ← 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛 መ𝜃𝑖

𝑛 ← 𝜙𝑖 − 𝜀
𝜕𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝜕𝜙𝑖

= ෍

𝑛=1

𝑁

𝑰 − 𝜀𝛻𝝓
2𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

⊤
𝛻෡𝜽𝑛𝑙

𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛



MAML
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛 , 𝐵𝑛

如何优化参数𝝓呢？ 梯度下降法 𝝓 ← 𝝓− 𝜂𝛻𝝓𝐿 𝝓

𝛻𝝓𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝛻𝝓𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

= ෍

𝑛=1

𝑁

𝛻𝝓෡𝜽
𝑛 ⊤

𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

𝛻𝝓෡𝜽
𝑛 =

𝜕 መ𝜃1
𝑛

𝜕𝜙1
⋯

𝜕 መ𝜃1
𝑛

𝜕𝜙𝑑
⋮ ⋱ ⋮

𝜕 መ𝜃𝑑
𝑛

𝜕𝜙1
…

𝜕 መ𝜃𝑑
𝑛

𝜕𝜙𝑑

𝜕 መ𝜃𝑖
𝑛

𝜕𝜙𝑗
=

−
𝜕2𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝜕𝜙𝑖𝜕𝜙𝑗
, if 𝑖 ≠ 𝑗

1 −
𝜕2𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝜕𝜙𝑖𝜕𝜙𝑗
, if 𝑖 = 𝑗

෡𝜽𝑛 ← 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛 ෡𝜽𝑖

𝑛 ← 𝝓𝒊 − 𝜀
𝜕𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝜕𝝓𝒊

≈ ෍

𝑛=1

𝑁

𝑰 − 𝜀𝛻𝝓
2𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

⊤
𝛻෡𝜽𝑛𝑙

𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

≈ ෍

𝑛=1

𝑁

𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛



MAML
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛 , 𝐵𝑛

如何优化参数𝝓呢？ 梯度下降法 𝝓 ← 𝝓− 𝜂𝛻𝝓𝐿 𝝓

𝛻𝝓𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝛻𝝓𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

෡𝜽𝑛 ← 𝝓− 𝜀𝛻𝝓𝑙
𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

≈ ෍

𝑛=1

𝑁

𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛



MAML的实际实现
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MAML

𝜙0

෠𝜃𝑚

𝜙1

𝜙2෠𝜃𝑛

෠𝜃𝑚

𝜙1

𝜙0
𝜙2

෠𝜃𝑛

Pre-training模型
采样一个任务，
记为m

采样一个任务，
记为n

采样一个任务，
记为m

采样一个任务，
记为n

在query set上计算梯度

𝛻෡𝜽𝒎𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑚, 𝐵𝑚

𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

在query set上计算梯度

在support set更新

在support set更新

损失函数 𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 𝝓



基于优化的元学习

• MAML

• Chelsea Finn, Pieter Abbeel, and Sergey Levine, “Model-Agnostic Meta-
Learning for Fast Adaptation of Deep Networks”, ICML, 2017

• Reptile

• Alex Nichol, Joshua Achiam, John Schulman, On First-Order Meta-Learning 
Algorithms, arXiv, 2018

• Gradient Descent as LSTM
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Reptile
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采样一个任务，
记为m

采样一个任务，
记为n

𝜙0

෠𝜃𝑚

𝜙1

𝜙2

෠𝜃𝑛



Reptile
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𝐿 𝝓 = ෍

𝑛=1

𝑁

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛损失函数

෡𝜽𝑛 从第n个任务学到的模型参数

෡𝜽𝑛依赖于初始值𝝓

𝑙𝑛 ෡𝜽𝑛 第n个任务在测试集上的损失

𝒈2 = 𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛记 𝒈1 = 𝛻𝝓𝑙

𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝑔FOMAML = 𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

𝑔MAML = 𝑰 − 𝜀𝛻𝝓
2𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

⊤
𝛻෡𝜽𝑛𝑙

𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛

෡𝜽𝑛 ← 𝝓− 𝜀𝑔1

= 𝒈2 − 𝜀𝑯𝑔2 𝑯 = 𝛻𝝓
2𝑙𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝑔Reptile =
෩𝜽𝑛 −𝝓

𝜖

෩𝜽𝑛 ← ෡𝜽𝑛 − 𝜀𝑔2

= 𝒈1 + 𝒈2

= 𝒈2

Support set 𝑆𝑛
Query set 𝐵𝑛

𝒈1 𝒈2

෡𝜽𝑛

෩𝜽𝑛

𝝓



Reptile

2025/2/27《深度学习导论》

37

𝜙

Pre-train: 𝑔1

𝑔1 𝑔2

MAML: 𝑔2
一阶近似

Reptile: 

𝑔1 + 𝑔2

Support set 𝑆𝑛

Query set 𝐵𝑛

𝑔2 = 𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛记 𝑔1 = 𝛻𝝓𝑙

𝑛 𝝓, 𝑆𝑛

𝑔FOMAML = 𝛻෡𝜽𝑛𝑙
𝑛 ෡𝜽𝑛, 𝐵𝑛 = 𝑔2

෡𝜽𝑛 ← 𝝓− 𝜀𝑔1

𝑔Reptile =
෩𝜽𝑛 − 𝝓

𝜖

෩𝜽𝑛 ← ෡𝜽𝑛 − 𝜀𝑔2

= 𝑔1 + 𝑔2



Reptile
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Pre-train



基于优化的元学习

• MAML

• Chelsea Finn, Pieter Abbeel, and Sergey Levine, “Model-Agnostic Meta-
Learning for Fast Adaptation of Deep Networks”, ICML, 2017

• Reptile

• Alex Nichol, Joshua Achiam, John Schulman, On First-Order Meta-Learning 
Algorithms, arXiv, 2018

• Gradient Descent as LSTM
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Gradient Descent as LSTM

•学习过程很像RNN，参数就是隐状态
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ML模型

更新 更新𝜽0 𝜽1 𝜽2

训练
数据1

训练
数据2

更新 𝜽3

训练
数据3

ML模型 ML模型

𝒈0 𝒈1 𝒈2

初始化

෡𝜽

模型结构、
超参数



循环神经网络（ Recurrent Neural Network ）

•循环神经网络通过使用带自反馈的神经元，能够处理任意长度的
时序数据。
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状态 𝒉𝑡“存储”直到t时刻的历史数据 𝒙1, ⋯ , 𝒙𝑡

𝒉𝑡 = 𝑓𝑊 𝑓𝑊 𝑓𝑊 𝒉𝑡−3, 𝒙𝑡−2 , 𝒙𝑡−1 , 𝒙𝑡

𝒉𝑡 = 𝑓𝑾 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡

新状态 旧状态 t时刻的输入向量

参数为W的函数



按时间展开
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𝒉0

初始状态

影响任何
时刻输出

𝒉𝑡 = 𝑓𝑾 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡

新状态 旧状态 t时刻的输入向量

参数为W的函数



LSTM
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𝒉𝑡−1 𝒉𝑡

𝒙𝑡

𝒚𝑡

𝒉𝑡−1 𝒉𝑡

𝒄𝑡−1 𝒄𝑡

𝒙𝑡

𝒚𝑡

Naïve

RNN

LSTM

𝒄 变化很慢，通过加法更新
𝒉 变化很快，可能完全不一样



长短期记忆神经网络（LSTM ）
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𝒇𝑡 = 𝜎 𝑾𝑓 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑓
遗忘门:选择忘记过去某些
信息

𝒐𝑡 = 𝜎 𝑾𝑜 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑜 : 

输出门:利用多少存储信息输出

𝒊𝑡 = 𝜎 𝑾𝑖 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑖
输入门:记忆现在的某些信息

෤𝒄𝑡 = tanh 𝑾𝑐 𝒉𝑡−1, 𝒙𝑡 + 𝒃𝑐
感知层，确定关键和新的信息

𝒄𝑡 = 𝒇𝑡⨀𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡⨀෤𝒄𝑡

𝒉𝑡 = 𝒐𝑡 ⨀tanh 𝒄𝑡



Gradient Descent as LSTM

•可以更加简洁的描述为
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෤𝒄𝑡
𝒐𝑡
𝒊𝑡
𝒇𝑡

=

𝑡𝑎𝑛ℎ
𝜎
𝜎
𝜎

𝑾
𝒉𝑡−1
𝒙𝑡

+ 𝒃

𝒉𝑡 = 𝒐𝑡⨀tanh(𝒄𝑡)

𝜽𝑡 = 𝜽𝑡−1 − 𝜂𝛻𝜽𝐿 𝒄𝑡 = 𝒇𝑡⨀𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡⨀෤𝒄𝑡𝜽𝑡 𝜽𝑡−1 −𝛻𝜽𝐿

1
1
⋮
1

𝜂
𝜂
⋮
𝜂

−𝛻𝜽𝐿

是否能自动从−𝛻𝜽𝐿等其
它信息中自动确定𝒇𝑡、𝒊𝑡

正则化系数𝒇𝑡 自适应学习率𝒊𝑡



Gradient Descent as LSTM
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𝒄𝑡 = 𝒇𝑡⨀𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡⨀෤𝒄𝑡𝜽𝑡 𝜽𝑡−1 −𝛻𝜽𝐿

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell
𝜽0 𝜽1 𝜽2 𝜽3

−𝛻𝜽0𝐿 −𝛻𝜽1𝐿 −𝛻𝜽2𝐿

训练
数据1

训练
数据2

训练
数据3

ML模型 ML模型 ML模型

测试数据𝑙 𝜽3

为了简化，
阻止梯度
回传

初始值
可学习

优化目标



Gradient Descent as LSTM（实际实现）
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LSTM 

Cell

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell
𝜃1
0 𝜃1

1 𝜃1
2 𝜃1

3

−𝛻𝜃10𝐿 −𝛻𝜃11𝐿 −𝛻𝜃12𝐿

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell
𝜃2
0 𝜃2

1 𝜃2
2 𝜃2

3

−𝛻𝜃20𝐿 −𝛻𝜃21𝐿 −𝛻𝜃22𝐿

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell
𝜃𝑑
0 𝜃𝑑

1 𝜃𝑑
2 𝜃𝑑

3

−𝛻𝜃𝑑
0𝐿 −𝛻𝜃𝑑

1𝐿 −𝛻𝜃𝑑
2𝐿

… … … 

LSTM只使用一个cell，不同参数（共d个参数）间共享

• LSTM模型不会大

• 传统SGD算法中，
所有参数更新公式

• 训练和测试时模型
架构可以不同



Gradient Descent as LSTM（改进）
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Gradient Descent as LSTM（改进）
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LSTM 

Cell

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell
𝒗0 𝒗1 𝒗2 𝒗3

−𝛻𝜽0𝐿 −𝛻𝜽1𝐿 −𝛻𝜽2𝐿

训练
数据1

训练
数据2

训练
数据3

ML模型 ML模型 ML模型

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell

LSTM 

Cell
𝜽0 𝜽1 𝜽2 𝜽3

测试数据𝑙 𝜽3

优化目标

类似于
动量



Gradient Descent as LSTM（实验结果）
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𝒄𝑡 = 𝒇𝑡⨀𝒄𝑡−1 + 𝒊𝑡⨀෤𝒄𝑡𝜽𝑡 𝜽𝑡−1 −𝛻𝜽𝐿



Gradient Descent as LSTM（实验结果）
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元学习的形式化

•从已知label集合中采样一个子集： 𝐿 ⊂ ℒ（对应一个任务）

•采样得到对应的训练集 𝑆𝐿 和测试集 𝐵𝐿： 𝑆𝐿 ⊂ 𝒟且𝐵𝐿 ⊂ 𝒟

•元学习的优化目标如下
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𝐹∗ = argmin
𝐹

𝔼𝐿⊂ℒ 𝔼𝑆𝐿⊂𝒟,𝐵𝐿⊂𝒟 ෍

𝒙,𝑦 ∈𝐵𝐿

𝑃𝐹 𝑦|𝒙, 𝑆𝐿

基于模型的 基于度量的 基于优化的

核心想法 RNN; memory Metric Learning Gradient Descent

如何建模
𝑃𝐹 𝑦|𝒙, 𝑆𝐿

𝑓𝜃 𝒙, 𝑆𝐿 ෍

𝒙,𝑦 ∈𝑆𝐿

𝑘𝜃 𝒙, 𝒙𝑖 𝑦𝑖 𝑃𝑔𝜙 𝜃,𝑆𝐿 𝑦|𝒙



基于度量的元学习
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猫 狗

学习+预测

猫

Support set 有标签 Query set (没有标签)



人脸识别是小样本学习

•在每个任务中
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Query set

通过人脸解锁收集

Support set

在注册时收集人脸



基于度量的元学习
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训练 测试

训练
任务

任务1

任务2

测试
任务

…
 

…
 

Support Set Query Set

否

否

是任务3

是

否

网络

是

网络

否

网络

？

？



Siamese Network
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共享

网络

是

Support

Query

rep
resen

tatio
n

rep
resen

tatio
n S
im

ilarity
 

score

CNN

CNN

相同



Siamese Network
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共享

Support

Query

rep
resen

tatio
n

rep
resen

tatio
n S
im

ilarity
 

score

CNN

CNN

不同

网络

否



Siamese Network的直观解释
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训练 测试

训练集

任务1

任务2

测试集
…

 

…
 

否

否

是任务3

是 否 ？

网络

是否是同一张脸

Face

1

Face

2

二分类任务



Siamese Network的直观解释

2025/2/27《深度学习导论》

59

CNN

CNN

CNN

尽可能地近

尽可能地远

学习脸的表征才能满足
如下约束



N-way Few-shot Learning

• 5-ways 1-shot
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网络（学习+预测）

Support Set Query Set

第一个



Matching Networks
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= similarity

𝑠1 𝑠2 𝑠3 𝑠4 𝑠5

CNN f

CNN gCNN gCNN gCNN gCNN g



Prototypical Network
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= similarity

𝑠1 𝑠2 𝑠3 𝑠4 𝑠5

CNN

CNNCNNCNNCNNCNN



Relation Network
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Few-shot learning for imaginary data
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https://arxiv.org/abs/1801.05401



Few-shot learning for imaginary data
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本章内容

•强化学习基础

•深度强化学习
• 策略梯度
• DQN

• Actor-Critic

• PPO/TRPO
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强化学习基础
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奖励

智能体

环境

观测 改变环境

动作𝑎状态𝑠



强化学习基础
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观测

奖励

改变环境
智能体

环境

动作𝑎状态𝑠

智能体学习如何采取行
动以最大化期望奖励



强化学习基础
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奖励

智能体

环境

观测 改变环境

动作𝑎状态𝑠

感知外界环境的状态（State）
和奖励反馈（Reward），并
进行学习和决策。

智能体外部的所有事物，并
受智能体动作的影响而改变
其状态，并反馈给智能体相
应的奖励。



强化学习基础
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函数输入

奖励

函数输出
智能体

环境

动作𝑎状态𝑠 Actor/Policy

𝑎 = 𝜋 𝑠

用于指导
函数选择



强化学习案例—下围棋
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奖励

智能体

环境

动作𝑎状态𝑠

下一步棋



强化学习案例—下围棋
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奖励

智能体

环境

动作𝑎状态𝑠

下一步棋
大部分情况reward = 0

若赢, reward = 1

若输, reward = -1

智能体学习如何采取行
动以最大化期望奖励



强化学习案例—下围棋

•有监督学习
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落子在“5-5”

有监督学习的挑战：

1. 专家很难给出正确的落子位置

2. 获取大量数据的成本很高
策略
函数



强化学习案例—玩游戏（太空侵略者）
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得分 (即
奖励)

杀死外
星人

遮挡

开火
动作

终止状态：所有敌人别消灭或者飞船被摧毁

𝑎1 𝑎2 𝑎3



强化学习案例—玩游戏（太空侵略者）
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开始状态 𝑠1 状态 𝑠2 状态 𝑠3

得到奖励𝑟1 = 0 得到奖励 𝑟2 = 5

动作 𝑎1 动作 𝑎2 开火

杀死了一个外星人

智能体 智能体



强化学习案例—玩游戏（太空侵略者）
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开始状态 𝑠1 状态 𝑠2 状态 𝑠3

在很多轮之后
游戏结束
飞船被摧毁

智能体 动作 𝑎𝑇

得到奖励 𝑟𝑇

从交互开始到结束过程
称为一个回合（episode）

强化学习目标：学习最大化
每个回合的期望累积得分

𝔼 𝑟1 + 𝑟2 +⋯+ 𝑟𝑇

进入终止态



强化学习中的基本要素
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奖励𝑟𝑡

智能体

环境

观测 改变环境

动作𝑎𝑡−1状态𝑠𝑡−1

环境的状态集合：𝑆 智能体的动作集合：𝐴

状态转移概率：𝑃(𝑠′|𝑠, 𝑎)，
即智能体根据当前状态𝑠
做出一个动作𝑎之后，下
一个时刻环境处于不同状
态𝑠′的概率；

即时奖励 : 𝑆 × 𝐴 → ℝ，
即智能体根据当前状态
做出一个动作之后，环
境会反馈给智能体一个
奖励。



强化学习基础
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奖励𝑟𝑡

智能体

环境

观测 改变环境

动作𝑎𝑡状态𝑠𝑡

𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, ⋯ , 𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡 , ⋯ , 𝑠𝑇 , 𝑎𝑇 , 𝑟𝑇

𝑃 𝑠𝑡|𝑠1, 𝑎1, ⋯ , 𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1
= 𝑃 𝑠𝑡|𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1

交互历史，
称为轨迹𝜏

𝜏 =

强化学习背后是
马尔可夫决策过程



强化学习的特性

•奖励会有延迟
• 在太空侵略者游戏中，只有“开火”动作有奖励；但是在开火前的左右
移动是非常重要的

• 在下围棋的时候，可能会牺牲短期的奖励以获得长期奖励

•智能体的动作会影响到后续接收到的数据

2025/2/27《深度学习导论》
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强化学习的分类
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基于模型的强化学习

无模型的强化学习

模型：状态转移概率和奖励函数

Policy-based Value-based

直接学习策略函数
（actor)

直接学习价值函数
(Critic)

Actor+Critic



基于策略的方法—直接学习策略函数

•深度学习的三个步骤

2025/2/27《深度学习导论》
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定义

网络
1

损失

函数
2 优化3

神经网络 动作状态

策略函数
𝜋𝜃 𝑎 𝑠



基于策略的方法—直接学习策略函数

•深度学习的三个步骤
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定义

网络
1

损失

函数
2 优化3

神经网络

动作

策略函数

状态

开火

0.7

0.2

0.1

每个动作
的概率

𝜋𝜃 𝑎 𝑠



基于策略的方法—评估策略好坏

•深度学习的三个步骤

2025/2/27《深度学习导论》

19

定义

网络
1

损失

函数
2 优化3

•用策略函数 𝜋𝜃 𝑎 𝑠 去和环境交互，一个回合的轨迹𝜏

•由于𝜋𝜃 𝑎 𝑠 的随机性，强化学习最大化期望回报

𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, ⋯ , 𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1, 𝑟𝑡−1, ⋯ , 𝑠𝑇 , 𝑎𝑇 , 𝑟𝑇 其奖励𝑅 𝜏 = σ𝑡=1
𝑇 𝑟𝑡

ത𝑅𝜃 = 𝔼𝜏~𝑃𝜃 𝜏 𝑅 𝜏 = 𝔼𝜏~𝑃𝜃 𝜏 σ𝑡=1
𝑇 𝑟𝑡



基于策略的方法—评估策略好坏
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𝑃𝜃 𝜏 = 𝑃 𝑠1 𝑃𝜃 𝑎1|𝑠1 𝑃 𝑟1, 𝑠2|𝑠1, 𝑎1 𝑃𝜃 𝑎2|𝑠2 𝑃 𝑟2, 𝑠3|𝑠2, 𝑎2 ⋯

= 𝑃 𝑠1 ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑃𝜃 𝑎𝑡|𝑠𝑡 𝑃 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡

和策略函数无关，
由环境确定

由策略函数确定

𝜏 = 𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, ⋯ , 𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1, 𝑟𝑡−1, ⋯ , 𝑠𝑇 , 𝑎𝑇 , 𝑟𝑇轨迹

ത𝑅𝜃 = 𝔼𝜏~𝑃𝜃 𝜏 𝑅 𝜏

≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

𝑅 𝜏𝑛

期望回报

用𝜋𝜃 𝑎 𝑠 和环境交互N次，
得到N条轨迹

=෍

𝜏

𝑅 𝜏 𝑃𝜃 𝜏

从分布𝑃𝜃 𝜏 中采样N个轨迹
𝜏1, 𝜏2, ⋯ , 𝜏𝑁

模型



基于策略的方法—策略更新

•深度学习的三个步骤
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定义

网络
1

损失

函数
2 优化3

• 𝜃∗ = argmax
𝜃

ത𝑅𝜃

•用梯度上升法求解

Start with 𝜃0

𝜃1 ← 𝜃0 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃0
𝜃2 ← 𝜃1 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃1
……



基于策略的方法—策略梯度
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ത𝑅𝜃 =෍

𝜏

𝑅 𝜏 𝑃𝜃 𝜏

𝛻 ത𝑅𝜃 =෍

𝜏

𝑅 𝜏 𝛻𝑃 𝜏|𝜃

𝛻 ത𝑅𝜃 =?

=෍

𝜏

𝑅 𝜏 𝑃𝜃 𝜏
𝛻𝑃𝜃 𝜏

𝑃𝜃 𝜏

=෍

𝜏

𝑅 𝜏 𝑃𝜃 𝜏 𝛻 log𝑃𝜃 𝜏

≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝜏 用𝜋𝜃 𝑎 𝑠 和环境交互N次，
得到N条轨迹

𝜏1, 𝜏2, ⋯ , 𝜏𝑁



基于策略的方法—策略梯度
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𝑃𝜃 𝜏 = 𝑃 𝑠1 ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑃𝜃 𝑎𝑡|𝑠𝑡 𝑃 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡

和策略函数无关 由策略函数确定

𝜏 = 𝑠1, 𝑎1, 𝑟1, ⋯ , 𝑠𝑡−1, 𝑎𝑡−1, 𝑟𝑡−1, ⋯ , 𝑠𝑇 , 𝑎𝑇 , 𝑟𝑇轨迹

log 𝑃𝜃 𝜏 = log𝑃 𝑠1 +෍

𝑡=1

𝑇

log 𝑃𝜃 𝑎𝑡|𝑠𝑡 + log𝑃 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡

𝛻 log 𝑃𝜃 𝜏 =෍

𝑡=1

𝑇

𝛻 log𝑃 𝑎𝑡|𝑠𝑡, 𝜃



基于策略的方法—策略梯度
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𝜃𝑛𝑒𝑤 ← 𝜃𝑜𝑙𝑑 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃𝑜𝑙𝑑 𝛻 log𝑃𝜃 𝜏 =෍

𝑡=1

𝑇

𝛻 log 𝑃𝜃 𝑎𝑡|𝑠𝑡

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝜏 =
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

𝑅 𝜏𝑛 ෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

=
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

如果在轨迹𝜏𝑛中，智能体在状态𝑠𝑡
𝑛时采取了动作𝑎𝑡

𝑛

• 如果𝑅 𝜏𝑛 > 0  更新参数𝜃，以增加概率𝑃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

• 如果𝑅 𝜏𝑛 < 0 更新参数𝜃，以降低概率𝑃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛



基于策略的方法—策略梯度
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𝑠1
1, 𝑎1

1, 𝑟1
1

𝑠2
1, 𝑎2

1, 𝑟2
1

𝑠1
2, 𝑎1

2, 𝑟1
2

𝑠2
2, 𝑎2

2, 𝑟2
2

𝜏1:

𝜏2:

…
 

…
 

用策略函数𝜋𝜃和环
境交互，得到轨迹

𝜃 ← 𝜃 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃

𝛻 ത𝑅𝜃 =
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

更新模型

收集数据

𝑅 𝜏1

𝑅 𝜏2



基于策略的方法—带基线的策略梯度
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𝜃𝑛𝑒𝑤 ← 𝜃𝑜𝑙𝑑 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃𝑜𝑙𝑑

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log 𝑝𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

a b c a b c

a b c a b c

理想
情况

这是个概率，会做归一化

未被
采样

实际是
采样

𝜋𝜃 𝑎|𝑠

未采样动作的概率会降低

𝜋𝜃 𝑎|𝑠

𝜋𝜃 𝑎|𝑠 𝜋𝜃 𝑎|𝑠



基于策略的方法—带基线的策略梯度
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𝜃𝑛𝑒𝑤 ← 𝜃𝑜𝑙𝑑 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃𝑜𝑙𝑑

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

路径梯度的方差很大

Τ1 = 𝜏1
1, 𝜏1

2, … , 𝜏1
𝑁

Τ2 = 𝜏2
1, 𝜏2

2, … , 𝜏2
𝑁

Τ3 = 𝜏3
1, 𝜏3

2, … , 𝜏3
𝑁

…
 

𝛻 ത𝑅𝜃
1

𝛻 ത𝑅𝜃
2

𝛻 ത𝑅𝜃
3

…
 
σ𝑖 𝛻 ത𝑅𝜃

𝑖 −mean 𝛻 ത𝑅𝜃
2

会很大

这是在高维空间中使用蒙特卡罗方法的的通病

导致训练不稳定



基于策略的方法—带基线的策略梯度
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𝜃𝑛𝑒𝑤 ← 𝜃𝑜𝑙𝑑 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃𝑜𝑙𝑑

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 − 𝑏 𝑠𝑡
𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛

a b c a b c

未被
采样

实际是
采样

𝜋𝜃 𝑎|𝑠 𝜋𝜃 𝑎|𝑠

不会改
变期望



基于策略的方法—带基线的策略梯度
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𝜃𝑛𝑒𝑤 ← 𝜃𝑜𝑙𝑑 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃𝑜𝑙𝑑

可以减小路径梯度的方差

在𝑠1下采样𝑎1,𝑎2,𝑎3对应轨迹的𝑅 𝜏 分别是200,210,220，

在𝑠2下采样𝑎1,𝑎2,𝑎3对应轨迹的𝑅 𝜏 分别是105,110,115，

200,210,220,105,110,115 -10,0,10,-5,0,5

>

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 − 𝑏 𝑠𝑡
𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛 不会改

变期望

设𝑏 𝑠1 = 210

设𝑏 𝑠2 = 110

方差 方差



基于值函数的方法

•值函数并不直接确定动作，只是评价策略𝜋𝜃的好坏

•不过可以从值函数中推导出策略函数

2025/2/27《深度学习导论》
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背后的方法就是Q-learning



神经网络

基于值函数的方法

•状态值函数𝑉𝜋 𝑠

2025/2/27《深度学习导论》
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表示在观测到状态𝑠之后的期望累计收益 𝑉𝜋 𝑠 = 𝔼𝜏 𝑅 𝜏 |𝑠𝑡 = 𝑠

标量

𝑉𝜋 𝑠

𝑉𝜋
𝑠

𝑉𝜋 𝑠  大 𝑉𝜋 𝑠  小



估计状态值函数𝑉𝜋 𝑠

•基于蒙特卡洛的方法
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神经网络 𝑉𝜋 𝑠𝑎

𝑉𝜋
𝑠𝑎

神经网络

𝑉𝜋
𝑠𝑏 𝑉𝜋 𝑠𝑏

在看到状态𝑠𝑎之后，直到回
合结束时的累计奖励记为𝐺𝑎

𝐺𝑎

在看到状态𝑠𝑏之后，直到回
合结束时的累计奖励记为𝐺𝑎

𝐺𝑏



估计状态值函数𝑉𝜋 𝑠

•基于时间差分的方法（Temporal-difference ）
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神经网络 𝑉𝜋 𝑠𝑡

𝑉𝜋
𝑠𝑡

神经网络

𝑉𝜋
𝑠𝑡+1 𝑉𝜋 𝑠𝑡+1

𝑉𝜋 𝑠𝑡+1 − 𝑉𝜋 𝑠𝑡 𝑟𝑡

⋯𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1⋯

𝑉𝜋 𝑠𝑡 + 𝑟𝑡 = 𝑉𝜋 𝑠𝑡+1 



估计状态值函数𝑉𝜋 𝑠
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神经网络 𝑉𝜋 𝑠𝑎

𝑉𝜋
𝑠𝑎 𝐺𝑎

𝑉𝜋 𝑠𝑡神经网络

𝑉𝜋
𝑠𝑡 神经网络

𝑉𝜋
𝑠𝑡+1𝑟𝑡 + 𝑉𝜋 𝑠𝑡+1

Variance小 Bias大

Variance大

很多步reward的和



估计状态值函数𝑉𝜋 𝑠

•假设由如下8个回合
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𝑠𝑎 , 𝑟 = 0, 𝑠𝑏 , 𝑟 = 0, END

𝑠𝑏 , 𝑟 = 1, END 

𝑠𝑏 , 𝑟 = 1, END

𝑠𝑏 , 𝑟 = 1, END

𝑠𝑏 , 𝑟 = 1, END

𝑠𝑏 , 𝑟 = 1, END

𝑠𝑏 , 𝑟 = 1, END

𝑠𝑏 , 𝑟 = 0, END

𝑉𝜋 𝑠𝑏 = 3/4

𝑉𝜋 𝑠𝑎 = 0MC

TD 𝑉𝜋 𝑠𝑎 = 𝑉𝜋 𝑠𝑏 + 𝑟 = 3/4

MC



估计状态动作值函数𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

•状态动作值函数𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

2025/2/27《深度学习导论》
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表示在观测到状态𝑠且执行动作𝑎之后的期望累计收益

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝔼𝜏 𝑅 𝜏 |𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎

神经网络
标量

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

𝑄𝜋

𝑠

𝑎

神经网络

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝑙𝑒𝑓𝑡

𝑄𝜋

𝑠

𝑎

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝑓𝑖𝑟𝑒

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

如果动作空间是离散的



Q-learning
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𝜋 interacts with the 
environment

Learning 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎
Find a new actor 𝜋′ 

“better” than 𝜋

𝜋 = 𝜋′ TD or MC



Q-learning

•给定 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 ，如何找到更好的策略 𝜋′，即满足
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𝑉𝜋′ 𝑠 ≥ 𝑉𝜋 𝑠 , ∀𝑠 ∈ 𝑆

𝜋′ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

𝜋′没有额外的参数，只依赖于𝑄



Q-learning

• 𝜋′ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎  
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𝑉𝜋 𝑠 = 𝑄𝜋 𝑠, 𝜋 𝑠

≤ max
𝑎

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

= 𝑄𝜋 𝑠, 𝜋′ 𝑠

= 𝔼[𝑟𝑡 + 𝑉𝜋 𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝜋′ 𝑠𝑡 ]

≤ 𝔼[𝑟𝑡 + 𝑄𝜋 𝑠𝑡+1, 𝜋
′ 𝑠𝑡+1 |𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝜋′ 𝑠𝑡 ]

𝑉𝜋 𝑠 ≤ max
𝑎

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎

≤ 𝔼[𝑟𝑡 + 𝑟𝑡+1 + 𝑉𝜋 𝑠𝑡+2 |𝑠𝑡 = 𝑠, 𝜋′ 𝑠𝑡 , 𝑠𝑡+1, 𝜋
′ 𝑠𝑡+1 ]

≤ 𝔼[𝑟𝑡 + 𝑟𝑡+1 +⋯+ 𝑟𝑡+𝑛|𝑠𝑡 = 𝑠, 𝜋′ 𝑠𝑡 , 𝑠𝑡+1, ⋯ , 𝜋′ 𝑠𝑡+𝑛 , 𝑠𝑡+𝑛]

≤ 𝑉𝜋′ 𝑠



Q-learning（Target network)
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Q𝜋 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡神经网络

𝑄𝜋

神经网络

𝑄𝜋
𝑟𝑡 + Q𝜋 𝑠𝑡+1, 𝜋 𝑠𝑡+1

𝑠𝑡

𝑎𝑡

𝑠𝑡+1

𝜋 𝑠𝑡+1

差别越
小越好

⋯𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1⋯

Q𝜋 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = 𝑟𝑡 + Q𝜋 𝑠𝑡+1, 𝜋 𝑠𝑡+1

固定值

固定不动

更新N之后



Exploration

•策略函数是基于Q函数
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𝜋′ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄𝜋 𝑠, 𝑎  

𝑠

𝑎1

𝑎2

𝑎3 𝑄 𝑠, 𝑎 = 0

𝑄 𝑠, 𝑎 = 1

𝑄 𝑠, 𝑎 = 0

总是采样动作𝑎2

从不执行动作𝑎3

从不执行动作𝑎1
对于数据收集是不利的

Epsilon Greedy 𝜋′ 𝑠 = ൝
argmax

𝑎
𝑄𝜋 𝑠, 𝑎 , 以概率1 − 𝜖

random, 以概率𝜖

𝑃 𝑎|𝑠 =
exp 𝑄 𝑠, 𝑎

σ𝑎 exp 𝑄 𝑠, 𝑎
Boltzmann Exploration



经验回放
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𝜋 interacts with the 
environment

Learning 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎
Find a new actor 𝜋′ 

“better” than 𝜋

𝜋 = 𝜋′ TD or MC

把经验放入经验池

…
 

…
 

𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1

经验池的数据来
源于不同的策略

当经验池满后，
把旧的数据丢弃



经验回放
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𝜋 interacts with the 
environment

Learning 𝑄𝜋 𝑠, 𝑎
Find a new actor 𝜋′ 

“better” than 𝜋

𝜋 = 𝜋′ TD or MC

把经验放入经验池

…
 

…
 

𝑠𝑡 , 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1

在每个迭代中

1.从经验池中采样
一个batch

2.更新Q函数

异策略：

采样策略和优化策略不同



强化学习的分类
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基于模型的强化学习

无模型的强化学习

模型：状态转移概率和奖励函数

Policy-based Value-based

直接学习策略函数
（actor)

直接学习价值函数
(Critic)

Actor + Critic



策略梯度优化目标和多分类的关系
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𝑠1
1, 𝑎1

1, 𝑟1
1

𝑠2
1, 𝑎2

1, 𝑟2
1

𝑠1
2, 𝑎1

2, 𝑟1
2

𝑠2
2, 𝑎2

2, 𝑟2
2

𝜏1:

𝜏2:

…
 

…
 

用策略函数𝜋𝜃和环
境交互，得到轨迹

𝜃 ← 𝜃 + 𝜂𝛻 ത𝑅𝜃

𝛻 ത𝑅𝜃 =
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

神经网络

𝑄𝜋

𝑠1
1

𝑎1

开火𝑎2

𝑎3

𝑄𝜋 𝑠1
1, 𝑎1

𝑄𝜋 𝑠1
1, 𝑎2

𝑄𝜋 𝑠1
1, 𝑎3

𝑎1
1 = 𝑙𝑒𝑓𝑡

1

0

0

有监督学习

𝛻 ത𝑅𝜃 =
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

𝑅 𝜏1

𝑅 𝜏2



Actor-Critic
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𝑠𝑎, 𝑎1 𝑠𝑏, 𝑎2 𝑠𝑐 , 𝑎3

+0+5 -2

𝑅 = +3

× 3 × 3 × 3

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑅 𝜏𝑛 − 𝑏 𝑠𝑡
𝑛 𝛻 log 𝑃𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛

෍
𝑘=𝑡

𝑇𝑛
𝑟𝑘
𝑛

𝑠𝑎, 𝑎2 𝑠𝑏, 𝑎2 𝑠𝑐 , 𝑎3

+0-5 -2

𝑅 = −7

× −7 × −7 × −7× −2 × −2 × −2 × −2

𝑅 𝜏𝑡:𝑇𝑛
𝑛

෍
𝑘=𝑡

𝑇𝑛
𝛾𝑘−𝑡𝑟𝑘

𝑛

𝛾 ∈ [0,1]是折扣率
• 当𝛾接近于0时，智能体
更在意短期回报；

• 当𝛾接近于1时，长期回
报变得更重要



Actor-Critic
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𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

෍
𝑘=𝑡

𝑇𝑛
𝛾𝑘−𝑡𝑟𝑘

𝑛 − 𝑏 𝑠𝑡
𝑛 𝛻 log 𝑃𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛

𝔼 𝑅 𝜏𝑡:𝑇𝑛
𝑛 = 𝑄𝜋 𝑠𝑡

𝑛, 𝑎𝑡
𝑛

𝑅 𝜏𝑡:𝑇𝑛
𝑛 表示在状态𝑠𝑡

𝑛下采取动作𝑎𝑡
𝑛的累计收益

𝑉𝜋 𝑠𝑡
𝑛 = 𝔼𝑎𝑡𝑛~𝜋 𝑠𝑡

𝑛 𝑄𝜋 𝑠𝑡
𝑛, 𝑎𝑡

𝑛

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑄𝜋 𝑠𝑡
𝑛, 𝑎𝑡

𝑛 − 𝑉𝜋 𝑠𝑡
𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛

𝑄𝜋 𝑠𝑡
𝑛, 𝑎𝑡

𝑛 = 𝔼 𝑟𝑡
𝑛 + 𝛾𝑉𝜋 𝑠𝑡+1

𝑛 ≈ 𝑟𝑡
𝑛 + 𝛾𝑉𝜋 𝑠𝑡+1

𝑛

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑟𝑡
𝑛 + 𝛾𝑉𝜋 𝑠𝑡+1

𝑛 − 𝑉𝜋 𝑠𝑡
𝑛 𝛻 log 𝑃𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛

需要估计Q网络和V网络

直接一个V网络就搞定



Advantage Actor-Critic
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𝜋 interacts with the 
environment

Learning 𝑉𝜋 𝑠
Update actor from 
𝜋 → 𝜋’ based on 

𝑉𝜋 𝑠

TD or MC𝜋 = 𝜋′

𝛻 ത𝑅𝜃 ≈
1

𝑁
෍

𝑛=1

𝑁

෍

𝑡=1

𝑇𝑛

𝑟𝑡
𝑛 + 𝑉𝜋 𝑠𝑡+1

𝑛 − 𝑉𝜋 𝑠𝑡
𝑛 𝛻 log𝑃𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛

Advantage Function，记为𝐴 𝑠𝑡, 𝑎𝑡
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AlphaGo
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Advantage Actor-Critic的实现技巧

• Actor（策略网络）和Critic（网络）可以参数共享

•对策略函数的概率输出施加熵正则，以支持更多的探索过程
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𝑠

神经网络

状态

开火神经网络

神经网络 𝑉𝜋 𝑠



从同策略到异策略

•同策略：优化的策略和交互的策略是相同的

•异策略：优化的策略和交互的策略是相同的
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𝛻 ത𝑅𝜃 = 𝐸𝜏~𝑃𝜃 𝜏 𝑅 𝜏 𝛻 log 𝑃𝜃 𝜏

•用𝜋𝜃收集数据，每当更新 𝜃 时，我们须重新采样数据
•目标：用从𝜋𝜃′收集的数据来训练 𝜃。由于𝜃′固定，
可以多次重用历史数据



从同策略到异策略
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𝛻 ത𝑅𝜃 = 𝐸𝜏~𝑃𝜃 𝜏 𝑅 𝜏 𝛻 log 𝑃𝜃 𝜏

•用𝜋𝜃收集数据，每当更新 𝜃 时，我们须重新采样数据
•目标：用从𝜋𝜃′收集的数据来训练 𝜃。由于𝜃′固定，可
以多次重用历史数据

𝛻 ത𝑅𝜃 = 𝐸𝜏~𝑃
𝜃′

𝜏

𝑃𝜃 𝜏

𝑃𝜃′ 𝜏
𝑅 𝜏 𝛻 log 𝑃𝜃 𝜏

•从𝜋𝜃′收集数据
•用收集到的数据来多次训练𝜋𝜃



从同策略到异策略

•在策略梯度中，每次的梯度为

•优化的目标 𝐽𝜃
′
𝜃
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𝔼𝑠𝑡 𝔼𝑎𝑡~𝜋𝜃 𝐴𝜃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝛻 log 𝑝𝜃 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛

= 𝔼𝑠𝑡 𝔼
𝑎𝑡~𝜋

𝜃′
𝑝𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛

𝑝𝜃′ 𝑎𝑡
𝑛|𝑠𝑡

𝑛
𝐴𝜃 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 𝛻 log 𝑝𝜃 𝑎𝑡

𝑛|𝑠𝑡
𝑛

𝐴𝜃 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 表示在策略𝜋𝜃下的
Advantage function

𝐴𝜃
′
𝑠𝑡, 𝑎𝑡 这项来源于和环境交互

𝐽𝜃
′
𝜃 = 𝔼𝑠𝑡 𝔼

𝑎𝑡~𝜋
𝜃′

𝑝𝜃 𝑎𝑡|𝑠𝑡
𝑝𝜃′ 𝑎𝑡|𝑠𝑡

𝐴𝜃
′
𝑠𝑡 , 𝑎𝑡

用𝜋𝜃′收集的数据何
时不能用？

𝜋𝜃′和𝜋𝜃差别过大的时候添加约束：𝜋𝜃′和𝜋𝜃的差别不能太大

由于它们都是概率，可以用KL散度来衡量



从同策略到异策略
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𝐽𝑃𝑃𝑂
𝜃′ 𝜃 = 𝐽𝜃

′
𝜃 − 𝛽 𝐾𝐿 𝜋𝜃 , 𝜋𝜃′

𝐽𝑇𝑅𝑃𝑂
𝜃′ 𝜃 = 𝐽𝜃

′
𝜃 𝐾𝐿 𝜋𝜃 , 𝜋𝜃′ < 𝛿

TRPO (Trust Region Policy Optimization)

Proximal Policy Optimization (PPO)

𝑓 𝑥 𝛻 log 𝑓 𝑥𝛻𝑓 𝑥 =

𝐽𝜃
′
𝜃 = 𝔼𝑠𝑡 𝔼

𝑎𝑡~𝜋
𝜃′

𝑝𝜃 𝑎𝑡|𝑠𝑡
𝑝𝜃′ 𝑎𝑡|𝑠𝑡

𝐴𝜃
′
𝑠𝑡 , 𝑎𝑡
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