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人工
智能

机器
学习

深度
学习

机器如何学习？ 人类如何学习？
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如何描述复杂函数？

经典

机器学习
深度学习

学习复杂函数 X
网络层数

神经元个数

复杂化学环境 TB Plane wave
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前馈网络：基石

应用 图像识别 自然语言处理

神经网络 卷积网络 循环网络
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感知机： Perceptron

硬件实现：
美国海军， Frank Rosenblatt

软件实现：
IBM 704
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基本概念：神经网络

Input training
data

output

关键

神经网络：形象
指称互联的计算
单元，与生物学
的神经网络并无
关联。
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非线性：深度学习之前
 采用“核变换”的思想，

 如果是普适性的    ，针对特定问题效果差；

 定制化的    ，设计困难；

 通过“学习”得到有针对性的解决方案；
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如何学习？

优化，确定 θ

单个 θ 多个 θ
通过多个 θ ，提取多层次信息，更符合人的决策习惯。
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再论：异或

损失函数
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线性模型

无法求解！

普适的线性函数！
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前馈网络
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整流（ rectify ）函数、激活函数

普适的非线性函数！
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多姿多彩
的非线性

= 普适的
非线性

普适的
线性

神经
网络

+ +
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凸函数

线性分类和神经网络的最大区别
在于损失函数是非凸函数；

非凸函数优化的初值敏感性问题；



 

CSRC-2017

凸（ convex ）优化

凸优化 非凸优化

机器学习方法
线性回归、逻辑回

归、支持向量机
深度学习

收敛性 有保证 无保证

初值敏感性 不敏感

敏感（ w 初始化为

小的随机量， b 初

始化为小的正数）
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梯度下降法

所有机器学习算法都
采用类似的优化方法，
如何高效计算梯度？

BP 算法！

第二次神经
网络热潮
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复习：最大似然原理

已知 f
D
和 θ 可得抽样概率：
问题：已知抽样 Xn 和分布 fD ，如何得到 θ ？

定义似然函数 like(θ)

最大化似然函数

ΘML = argmax_θ like(θ)
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最大似然和交叉熵等价

型学习就是在给定的训练数据条件下对模型进行极

大似然估计或正则化的极大似然估计。

证明：

http://www.52caml.com/head_first_ml/ml-

chapter2-entropy-based-family/

http://www.52caml.com/head_first_ml/ml-
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负对数价格（ cost ）函数

通过梯度下降，确定θ值，
从而确定模型 f(y;θ) 。

最大

似然
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价格函数，价格泛函？

“学习”：从多个函数中学习出一个函数，因此是
一个泛函的变分最小化的过程；

多个
函数

泛函

实数
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其它价格函数

理想与现实之间
距离一个统计！
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优化：梯度先行

负对数价格函数可防止由于激活函数
饱和而带来的梯度消失问题。
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神经网络设计

输出层 + 隐藏层 + 网络结构
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输出神经元与分布函数

二分类

多分类

线性

最大似然原则：提供一种通用的构造
价格函数的方法。
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输出层：理解和推广

X

理想值

实际值是
理想值附
近的一个
分布。

概率分布

价格函数：损失函数对训练样本的算术平均；

损失函数
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深度学习中的输出神经元和其它机器学习模型一

致；

深度学习的核心在于隐藏层的设计；
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神经网络设计

输出层 + 隐藏层 + 网络结构
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通往深度网络：隐藏层

ReLU
Softplus
RBF
Hard tanh     

1 、线性函数

2 、非线性激活函数

哪一个最好？

不连续性
和梯度算
法，忽
略！一般
不会达到
该点。
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ReLU 神经元及其推广（一）

物体识别

0.01 Leaky ReLU

ɑ 是可学习参数， Parametric ReLU

初始化：
b=0.1
( 经验 )

推广：
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ReLU 神经元及其推广（二）

Maxout ： 是对输入样本分组
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隐藏层：激活（ activation ）函数

类 S 函数在大多数时候趋于饱和，
梯度趋于 0 ，不利于梯度算法，
因此一般不用于隐藏层，输出层
可以通过取对数的方式避免饱和。
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神经网络设计

输出层 + 隐藏层 + 网络结构
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网络结构

1 、网络层数，每层神经元个数；

2 、连接方式，例如，链式结构；

法无定法，依赖测试！
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神经网络和非线性

普适与非普适：前馈网络可以用来描述任意非线性函数，

但是优化算法未必能够得到正确的网络

参数。

线性与非线性：线性模型最终会得到一个凸的损失函数；

非线性问题的损失函数一般为非凸；
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神经元数目还是层数？

1 、规模够大的单层神经网络可以描

   述任意函数，主要困难是规模过 

   大、难以训练和推广；

2 、多层网络可以规避以上缺点；

（ how and why? ）

3 、网络深度存在临界值；
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网络结构和精度
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总结：神经网络结构

1 、深度；

2 、宽度；

3 、连接方式；
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BP 算法和梯度

常见的误解： BP 算法不是学习算法。

BP 算法是求梯度的通用方法；

SGD 是学习算法；
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计算图方法

节点：变量

操作：输入到输出

边
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微分链式法则

雅可比
行列式
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链式求导： CPU 和内存

待计算子串的数目随着
图的复杂度指数增加！
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前馈算法

算法初始化：输入矢量 x

计算节点 n
i
+1 的所有父节

点
计算节点 n

i
+1

父
节
点
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反馈算法
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例： BP 算法，与深度学习无关

代入数值
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求导：路径求和
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求导：前向和反向

前向：
每个节点对 b 求导

反向：
e 对每个节点求导

加速倍数
等于输入
参数个
数！
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被反复发明十余次，海森堡并不孤独！
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深度前馈网络
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（深度）反向传播（ BP ）算法

从最后一层开始

从后往前逐层求导，相当于把总误差函数逐层分配。
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符号导数和数值导数

数值导数： Torch 、 Caffe
图、符号导数： Theano 、 Tensorflow
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BP 算法：推广

=

X X

z

z=x.x mulpath1 path2
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深度学习中的 BP 算法：刚需！
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神经网络的历史轨迹

链式法则
1600s

迭代优化
1800s

感知器
1940s
Minsky
打压

动态
规划

BP 算法
Rumelhart et al. 
1986

连接主义
成功训练 DBN
Hinton ， 2006
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回顾：训练误差和测试误差
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深度学习中的正则化

深度学习中用来减少测试误差的方法统称为

正则化方法。

限制参数取值范围；

修订目标函数的形式；

纳入已知的经验；

（对深度学习的效果影响很大）

……
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正则化的作用

欠拟合 恰当拟合 过拟合

正则化

减小容量
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优化目标：损失函数

最小二乘法

支持向量机（ SVM ）

（自适应）增强学习
（ Adaboost ）

逻辑回归

  ？
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Lp球
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Lp球

二维情况下
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Lp 范数

L0 范数 非 0 元素的个数：稀疏化

L1 范数 各元素绝对值的和：稀疏化

L2 范数 欧氏向量模：避免过拟合

核范数 矩阵奇异值的和
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L0 范数和压缩感知

系数向量 θ 为 k 稀疏， k<<N 。（如何实现 k 稀疏？最小化 L0 范数！— >NP 难题 )

引入新的线性变换：

将标准的线性代数问题转换为一个最优化问题！

——陶哲轩、 Emmanuel Candes

引入新的线性变换：引入新的线性变换：引入新的线性变换：



 

CSRC-2017

L1 范数和稀疏化

优势：（凸）近似等价于 L0 范数；可优化；

自动化特征选择，自学习过滤掉无用特征；

稀疏化导致可解释性；
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L2 范数和过拟合

过拟合：训练误差小，而测试误差大；

       （典型的应试教育！）

L2 范数用来减少权重系数 w 的相互差异，从而

达到“惩罚”的目的；

Ridge Regression

或者

Weight decay
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核范数
核范数：矩阵奇异值的和；（秩：矩阵非 0

        奇异值的和；核范数是秩的凸近似）

用处：

推荐系统

去马塞克
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深度学习中的正则化
和超参数（ hyperparameter ）选择

超参数定义了不同的模型种类；

困难：无法通过简单最优化的方法确定超参数；

如何确定超参数：

    经验；交叉验证；

坑：

调参复杂度远甚于 DFT ！

集成库（ TF 等）里面往往隐藏了超参数！
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线性回归 +L2 范数正则化
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线性回归 +L1 范数正则化

近似

稀疏性
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正则化：人工扩充数据

原因：训练样本不够；

方法：对已有样本的输入向量 x做线性变换，保证

     分类不变（例如 6 和 9 不能做 180 度旋

     转）；

优点：常常可以在不改变模型超参数的情况，提升

     模型的预测能力；

用处：几何图形识别
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正则化：多任务学习
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正则化：提前停止
（ early stoping ）

停止点 优化过程提前停止：通常的优化过程会在一个
局域最小值附近停止。
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正则化：权值共享

CNN ：

1 、紧束缚——有限大小的过滤器；

2 、平移不变性——过滤器处处相同；
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稀疏表示
模型稀疏化

表
示
稀
疏
化



 

CSRC-2017

bootstrap aggregating

从训练样本集中抽取多个子集，分别训练模型；

分别采用各个模型对新样本进行预测；

结果：分类问题票决出结果，

     回归问题则取平均值。
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增强学习： boosting

区别于 bagging ：

1 、训练集的选择不独立：重点关注训练失败的

   样本；

2 、预测效果好的预测函数权重较大

  （ bagging 等权重）；

3 、 bagging易于并行，精度较差，收敛较慢；

       boosting 在并行函数间无法并行，但一般

   收敛较快。

                                  ——Kearns and Valiant
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dropout
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对抗样本
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生成对抗网络原理

生成网络 G ：制造假币；

判别网络 D ：验钞机；

两组模型分别同步训练；

应用：

文字—— > 图像

高清图像
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生成对抗网络：
创造力和想象力
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“学习”和优化

假如（ x, y ）来源于真实的概率分布函数，

则为标准的优化问题；否则就需要通过

“学习”来得到参数 Θ 。
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“提前停止”的启示

“学习”算法通常会在训练算法进入某个局域极

小值之前就停止，从而达到广义误差最小，而不

是训练误差最小。

是否能用这种方法来进行全局搜索？
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minibatch 和随机梯度下降

1 、 minibatch 是划算的！

2 、可并行；省内存；

3 、 batchsize 和 learning rate 正相关；

   需要仔细选择。
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Hessian矩阵和条件数

梯度算法的收敛速度：
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病态 Hessian矩阵

二阶项大于一阶项：
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局域极小陷阱：
凸优化与非凸优化

1 、凸优化拥有全局极小值；

2 、 NN拥有大量的局域极小值；

3 、大多数时候，局域极小值不具备破坏性；

4 、如果局域极小值对应的 cost func较大，则容
易造成问题；

5 、……
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鞍点

随着 n 的增加，鞍点
数远大于局域极小值：
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权重系数和梯度爆炸

W=W1 * W2 * W3……
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激活（ S ）函数和梯度消失
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随机梯度下降法

递减！

1 、 ετ 通常为 ε0 的 1% ；2 、 ε0 通过试错法确定； 优点：单次迭代的计算量
不随样本数目增加；
缺点：收敛慢；
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SGD ：动量修正
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Nesterov修正

对完整梯度下降法的收敛性有改观，而对随机梯度下降法无
改进。
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初始化 : w & b

1 、 bias取固定值，通常 1 ；

2 、 W按照高斯 /均匀分布取值（ why ？？）；

3 、初始化 W 过小，导致无效神经元； W 过大，
导致梯度爆炸，或者激活函数到达饱和状态；
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学习率：自适应取值

适用于凸优化；
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适用于非凸优化；
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牛顿法

计算量极大， O(3)
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其它优化算法

CG ；

BFGS ；

L-BFGS ；

……
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超参数和模型容量

超参数 如何增加容量 原因 注意事项

隐藏神经元数目 增加 直接增加模型表现力 增加计算和存储需求

学习速率 动态（最优）调整 过大过小均会导致优
化失败

卷积核的大小 增加 模型参数个数增加
直接增加模型表现力

核越大，计算和存储
需求越大
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超参数 如何增加容量 原因 注意事项

0填充 增加 增加表示的大小 增加计算和存储需求

权重衰减系数 减少
在同一个拉格朗日量
里，减少衰减因子，
相当于增加模型参数

的大小

dropout比率 减少
减少 dropout意味着
增加模型的神经元数

目
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算法设计时，应该尽量减少超参数。
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表示（表象）学习

类似于坐标系选择；

简化学习过程；

精心选择，经验积累；

表象选择的系统方法？？
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谢谢！


	幻灯片 1
	幻灯片 2
	幻灯片 3
	幻灯片 4
	幻灯片 5
	幻灯片 6
	幻灯片 7
	幻灯片 8
	幻灯片 9
	幻灯片 10
	幻灯片 11
	幻灯片 12
	幻灯片 13
	幻灯片 14
	幻灯片 15
	幻灯片 16
	幻灯片 17
	幻灯片 18
	幻灯片 19
	幻灯片 20
	幻灯片 21
	幻灯片 22
	幻灯片 23
	幻灯片 24
	幻灯片 25
	幻灯片 26
	幻灯片 27
	幻灯片 28
	幻灯片 29
	幻灯片 30
	幻灯片 31
	幻灯片 32
	幻灯片 33
	幻灯片 34
	幻灯片 35
	幻灯片 36
	幻灯片 37
	幻灯片 38
	幻灯片 39
	幻灯片 40
	幻灯片 41
	幻灯片 42
	幻灯片 43
	幻灯片 44
	幻灯片 45
	幻灯片 46
	幻灯片 47
	幻灯片 48
	幻灯片 49
	幻灯片 50
	幻灯片 51
	幻灯片 52
	幻灯片 53
	幻灯片 54
	幻灯片 55
	幻灯片 56
	幻灯片 57
	幻灯片 58
	幻灯片 59
	幻灯片 60
	幻灯片 61
	幻灯片 62
	幻灯片 63
	幻灯片 64
	幻灯片 65
	幻灯片 66
	幻灯片 67
	幻灯片 68
	幻灯片 69
	幻灯片 70
	幻灯片 71
	幻灯片 72
	幻灯片 73
	幻灯片 74
	幻灯片 75
	幻灯片 76
	幻灯片 77
	幻灯片 78
	幻灯片 79
	幻灯片 80
	幻灯片 81
	幻灯片 82
	幻灯片 83
	幻灯片 84
	幻灯片 85
	幻灯片 86
	幻灯片 87
	幻灯片 88
	幻灯片 89
	幻灯片 90
	幻灯片 91
	幻灯片 92
	幻灯片 93
	幻灯片 94
	幻灯片 95
	幻灯片 96
	幻灯片 97
	幻灯片 98
	幻灯片 99
	幻灯片 100
	幻灯片 101
	幻灯片 102

