
神经表示模型
人工智能建模

谭忠

厦门大学

2025 年 8 月 3 日

谭忠 (厦门大学) 神经表示模型 2025 年 8 月 3 日 1 / 80



课程大纲

前馈神经网络
反向传播算法
卷积神经网络
模型的优化

谭忠 (厦门大学) 神经表示模型 2025 年 8 月 3 日 2 / 80



第一章：前馈神经网络
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第一章：前馈神经网络

人类大脑是人体最复杂的器官，由神经元、神经胶质细胞、神经干细胞
和血管组成．其中，神经元（Neuron），也叫神经细胞，是携带和传输信
息的细胞，是人脑神经系统中最基本的单元．人脑神经系统是一个非常
复杂的组织，包含近 860 亿个神经元 [Azevedo et al., 2009]，每个神经元
有上千个突触和其他神经元相连接．这些神经元和它们之间的连接形成
巨大的复杂网络，其中神经连接的总长度可达数千公里．我们人造的复
杂网络，比如全球的计算机网络，和大脑神经网络相比要“简单”得多．
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第一章：前馈神经网络

随着神经科学、认知科学的发展，我们逐渐知道人类的智能行为都和大
脑活动有关．人类大脑是一个可以产生意识、思想和情感的器官．受到
人脑神经系统的启发，早期的神经科学家构造了一种模仿人脑神经系统
的数学模型，称为人工神经网络，简称神经网络．在机器学习领域，神
经网络是指由很多人工神经元构成的网络结构模型，这些人工神经元之
间的连接强度是可学习的参数．
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第一章：前馈神经网络

神经网络的发展大致经过五个阶段．
第一阶段：模型提出第一阶段为 1943 年～1969 年，是神经网络发展的
第一个高潮期．在此期间，科学家们提出了许多神经元模型和学习规则．
第二阶段：冰河期第二阶段为 1969 年～1983 年，是神经网络发展的第
一个低谷期．在此期间，神经网络的研究处于长年停滞及低潮状态．
1969 年，Marvin Minsky 出版《感知器》一书，指出了神经网络的两个
关键缺陷：一是感知器无法处理“异或”回路问题；二是当时的计算机
无法支持处理大型神经网络所需要的计算能力．这些论断使得人们对以
感知器为代表的神经网络产生质疑，并导致神经网络的研究进入了十多
年的“冰河期”．

谭忠 (厦门大学) 神经表示模型 2025 年 8 月 3 日 6 / 80



第一章：前馈神经网络

第三阶段：反向传播算法引起的复兴第三阶段为 1983 年～1995 年，是
神经网络发展的第二个高潮期．这个时期中，反向传播算法重新激发了
人们对神经网络的兴趣．然而，梯度消失问题（Vanishing Gradient
Problem）阻碍神经网络的进一步发展，特别是循环神经网络．为了解决
这个问题，[Schmidhuber, 1992] 采用两步来训练一个多层的循环神经网
络：1）通过无监督学习的方式来逐层训练每一层循环神经网络，即预测
下一个输入；2）通过反向传播算法进行精调．
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第一章：前馈神经网络

第四阶段：流行度降低第四阶段为 1995 年～2006 年，在此期间，支持
向量机和其他更简单的方法（例如线性分类器）在机器学习领域的流行
度逐渐超过了神经网络．
第五阶段：深度学习的崛起第五阶段为从 2006 年开始至今，在这一时
期研究者逐渐掌握了训练深层神经网络的方法，使得神经网络重新崛起．
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第一章：前馈神经网络

假设一个神经元接收 D 个输入 x1, x2, · · · , xD，令向量
x = [x1; x2; · · · ; xD] 来表示这组输入，并用净输入 (Net Input)z ∈ R 表示
一个神经元所获得的输入信号 x 的加权和，

z =

D∑
d=1

wdxd + b (1)

= wTx + b, (2)

其中 w = [w1;w2; · · · ;wD] ∈ RD 是 D 维的权重向量，b ∈ R 是偏置。
净输入 z 在经过一个非线性函数 f(·) 后，得到神经元的活性值
(Activation)a，

a = f(z), (3)

其中非线性函数 f(·) 称为激活函数 (Activation Function)。
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第一章：前馈神经网络

激活函数在神经元中非常重要的。为了增强网络的表示能力和学习能力，
激活函数需要具备以下几点性质：
(1) 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。
(2) 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。
(3) 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。
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第一章：前馈神经网络

Sigmoid 型函数: 一类 S 型曲线函数，为两端饱和函数。常用的 Sigmoid
型函数有 Logistic 函数和 Tanh 函数。
对于函数 f(x)，若 x → −∞ 时，其导数 f′(x) → 0，则称其为左饱和。若
x → +∞ 时，其导数 f′(x) → 0，则称其为右饱和。当同时满足左、右饱
和时，就称为两端饱和。
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第一章：前馈神经网络

下面介绍几种常见的激活函数
Logistic 函数
定义为

σ(x) = 1

1 + exp(−x) . (4)

Logistic 函数可以看成是一个“挤压”函数，把一个实数域的输入“挤
压”到 (0, 1)。
Tanh 函数
定义为

tanh(x) = exp(x)− exp(−x)
exp(x) + exp(−x) . (5)

Tanh 函数可以看作放大并平移的 Logistic 函数，其值域是 (−1, 1)。

tanh(x) = 2σ(2x)− 1. (6)
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第一章：前馈神经网络
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第一章：前馈神经网络

ReLU(Rectified Linear Unit, 修正线性单元)[Nair et al., 2010]，也叫
Rectifier 函数 [Glorot et al., 2011]，是目前深度神经网络中经常使用的激
活函数。ReLU 实际上是一个斜坡 (ramp) 函数，定义为

ReLU(x) =
{

x x ≥ 0

0 x < 0
(7)

= max(0, x). (8)

在优化方面, 相比于 Sigmoid 型函数的两端饱和,ReLU 函数为左饱和函
数, 且在 x > 0 时导数为 1, 在一定程度上缓解了神经网络的梯度消失问
题, 加速梯度下降的收敛速度.
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第一章：前馈神经网络

缺点：ReLU 函数的输出是非零中心化的, 给后一层的神经网络引入偏置
偏移, 会影响梯度下降的效率. 此外,ReLU 神经元在训练时比较容易“死
亡”. 在训练时, 如果参数在一次不恰当的更新后, 第一个隐藏层中的某
个 ReLU 神经元在所有的训练数据上都不能被激活, 那么这个神经元自
身参数的梯度永远都会是 0, 在以后的训练过程中永远不能被激活. 这种
现象称为死亡 ReLU 问题 (Dying ReLU Problem), 并且也有可能会发生
在其他隐藏层.
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第一章：前馈神经网络

在实际使用中，为了避免上述情况，有几种 ReLU 的变种也会被广泛使
用。
带泄露的 ReLU(Leaky ReLU) 在输入 x < 0 时，保持一个很小的梯度 γ。
这样当神经元非激活时也能有一个非零的梯度可以更新参数，避免永远
不能被激活 [Maas et al., 2013]。带泄露的 ReLU 的定义如下：

LeakyReLU(x) =
{

x if x > 0

γx if x ≤ 0
(9)

= max(0, x) + γ min(0, x), (10)

其中 γ 是一个很小的常数，比如 0.01。当 γ < 1 时，带泄露的 ReLU 也
可以写为

LeakyReLU(x) = max(x, γx), (11)
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第一章：前馈神经网络

带参数的 ReLU(Parametric ReLU,PReLU) 引入一个可学习的参数, 不同
神经元可以有不同的参数 [He et al., 2015]. 对于第 i 个神经元, 其
PReLU 的定义为

PReLUi(x) =
{

x ifx > 0

γix ifx ≤ 0

= max(0, x) + γimin(0, x),

其中 γi 为 x ≤ 0 时函数的斜率。因此,PReLU 是非饱和函数. 如果 γi = 0
, 那么 PReLU 就退化为 ReLU. 如果 γi 为一个很小的常数, 则 PReLU 可
以看作带泄露的 ReLU.PReLU 可以允许不同神经元具有不同的参数, 也
可以一组神经元共享一个参数.
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第一章：前馈神经网络

ELU(Exponential Linear Unit, 指数线性单元)[Clevert et al., 2015] 是一个
近似的零中心化的非线性函数, 其定义为

ELU(x) =
{

x ifx > 0

γ(exp(x)− 1) ifx ≤ 0

= max(0, x) + min(0, γ(exp(x)− 1)),

其中 γ ≥ 0 是一个超参数, 决定 x ≤ 0 时的饱和曲线, 并调整输出均值在
0 附近.
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第一章：前馈神经网络

Softplus 函数 [Dugas et al., 2001] 可以看作 Rectifier 函数的平滑版本, 其
定义为

Softplus(x) = log(1 + exp(x)).

Softplus 函数其导数刚好是 Logistic 函数.Softplus 函数虽然也具有单侧
抑制, 宽兴奋边界的特性, 却没有稀疏激活性.
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第一章：前馈神经网络

图: Enter Caption
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第一章：前馈神经网络

Swish 函数 [Ramachandran et al., 2017] 是一种自门控 (Self-Gated) 激活
函数，定义为

swish(x) = xσ(βx), (12)

其中 σ(·) 为 Logistic 函数，β 为可学习的参数或一个固定超参数。
σ(·) ∈ (0, 1) 可以看作一种软性的门控机制。当 σ(βx) 接近于 1 时，门
处于“开”状态，激活函数的输出近似于 x 本身；当 σ(βx) 接近于 0 时，
门的状态为“关”，激活函数的输出近似于 0。
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第一章：前馈神经网络
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第一章：前馈神经网络

记号
L ：网络层数
fl(·) ：第 l 层的激活函数
W(l) ∈ RMl×Ml−1 第 l − 1 层到第 l 层的权重矩阵
b(l) ∈ RMl ：第 l − 1 层到第 l 层的偏置
z(l) ∈ RMl ：第 l 层神经元的净输入 (净活性值)
a(l) ∈ RMl ：第 l 层神经元的输出 (活性值)
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第一章：前馈神经网络

令 a(0) = x，前馈神经网络通过不断迭代下面公式进行信息传播：

z(l) = W(l)a(l−1) + b(l), (13)

a(l) = fl(z(l)). (14)

首先根据第 l − 1 层神经元的活性值 (Activation)a(l−1) 计算出第 l 层神
经元的净活性值 (Net Activation)z(l)，然后经过一个激活函数得到第 l 层
神经元的活性值。因此，我们也可以把每个神经层看作一个仿射变换
(Affine Transformation) 和一个非线性变换。
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第一章：前馈神经网络

公式 (13) 和公式 (14) 也可以合并写为：

z(l) = W(l)fl−1(z(l−1)) + b(l), (15)

或者
a(l) = fl(W(l)a(l−1) + b(l)). (16)

这样，前馈神经网络可以通过逐层的信息传递，得到网络最后的输出
a(L)。整个网络可以看作一个复合函数 ϕ(x;W, b)，将向量 x 作为第 1
层的输入 a(0)，将第 L 层的输出 a(L) 作为整个函数的输出。

x = a(0) → z(1) → a(1) → z(2) → · · · → a(L−1) → z(L) → a(L) = ϕ(x;W, b),
(17)

其中 W, b 表示网络中所有层的连接权重和偏置。
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第一章：前馈神经网络

定理 (通用近似定理 (Universal Approximation Theorem) [?, ?])
ϕ(·) 是一个非常数、有界、单调递增的连续函数，JD 是一个 D 维的单
位超立方体 [0, 1]D，C(JD) 是定义在 JD 上的连续函数集合。对于任意
给定的一个函数 f ∈ C(JD)，存在一个整数 M，和一组实数 vm, bm ∈ R
以及实数向量 wm ∈ RD，m = 1, · · · ,M，以至于我们可以定义函数

F(x) =
M∑

m=1

vmϕ(w⊤
mx + bm), (18)

作为函数 f 的近似实现，即

|F(x)− f(x)| < ϵ, ∀x ∈ ID, (19)

其中 ϵ > 0 是一个很小的正数。

谭忠 (厦门大学) 神经表示模型 2025 年 8 月 3 日 28 / 80



第一章：前馈神经网络

通用近似定理在实数空间 RD 中的有界闭集上依然成立。
根据通用近似定理，对于具有线性输出层和至少一个使用“挤压”性质
的激活函数的隐藏层组成的前馈神经网络，只要其隐藏层神经元的数量
足够，它可以以任意的精度来近似任何一个定义在实数空间 RD 中的有
界闭集函数 [Funahashi et al., 1993; Hornik et al., 1989]。所谓“挤压”性
质的函数是指像 Sigmoid 函数的有界函数，但神经网络的通用近似性质
也被证明对于其他类型的激活函数，比如 ReLU，也都是适用的。
通用近似定理只是说明了神经网络的计算能力可以去近似一个给定的连
续函数，但并没有给出如何找到这样一个网络，以及是否是最优的。此
外，当应用到机器学习时，真实的映射函数并不知道，一般是通过经验
风险最小化和正则化来进行参数学习。因为神经网络的强大能力，反而
容易在训练集上过拟合。
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第二章：反向传播算法

假设采用随机梯度下降进行神经网络参数学习，给定一个样本 (x, y)，
将其输入到神经网络模型中，得到网络输出为 ŷ。假设损失函数为
L(y, ŷ)，要进行参数学习就需要计算损失函数关于每个参数的导数。
不失一般性，对第 l 层中的参数 W(l) 和 b(l) 计算偏导数。因为 ∂L(y,ŷ)

∂W(l)

的计算涉及向量对矩阵的微分，十分繁琐，因此我们先计算 L(y, ŷ) 关
于参数矩阵中每个元素的偏导数 ∂L(y,ŷ)

∂w(l)
ij
。根据链式法则

∂L(y, ŷ)
∂w(l)

ij
=

∂z(l)

∂w(l)
ij

∂L(y, ŷ)
∂z(l)

, (20)

∂L(y, ŷ)
∂b(l)i

=
∂z(l)i

∂b(l)i

∂L(y, ŷ)
∂z(l)i

. (21)
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第二章：反向传播算法

公式 (20) 和公式 (21) 中的第二项都是目标函数关于第 l 层的神经元
z(l) 的偏导数，称为误差项，可以一次计算得到。这样我们只需要计算
三个偏导数，分别为 ∂z(l)

∂w(l)
ij
、 ∂z(l)

∂b(l) 和
∂L(y,ŷ)
∂z(l) 。

下面分别来计算这三个偏导数。
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第二章：反向传播算法

（1）计算偏导数 ∂z(l)

∂w(l)
ij
：由于 z(l) = W(l)a(l−1) + b(l)，其偏导数为

∂z(l)

∂w(l)
ij

=

 ∂z(l)1
∂w(l)

ij
, · · · ,

∂z(l)i

∂w(l)
ij
, · · · ,

∂z(l)Ml

∂w(l)
ij



=

0, · · · ,
∂
(

w(l)
i: a(l−1) + b(l)i

)
∂w(l)

ij︸ ︷︷ ︸
�i���

, · · · , 0


=

[
0, · · · , a(l−1)

j , · · · , 0
]

≜ Ii(a(l−1)
j ) ∈ R1×Ml

其中，w(l)
i: 为权重矩阵 W(l) 的第 i 行，Ii(a(l−1)

j ) 表示第 i 个元素为
a(l−1)

j 、其余元素为 0 的行向量。
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第二章：反向传播算法

（2）计算偏导数 ∂z(l)

∂b(l)：由于 z(l) 与 b(l) 的函数关系为
z(l) = W(l)a(l−1) + b(l)，因此偏导数为

∂z(l)
∂b(l) = IMl ∈ RMl×Ml

其中，IMl 是 Ml × Ml 的单位矩阵。
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第二章：反向传播算法

（3）计算偏导数 ∂L(y,ŷ)
∂z(l) ：偏导数

∂L(y,ŷ)
∂z(l) 表示第 l 层神经元对最终损失的

影响，也反映了最终损失对第 l 层神经元的敏感程度，因此通常称为第 l
层神经元的误差项，用 δ(l) 来表示

δ(l) ≜ ∂L(y, ŷ)
∂z(l) ∈ RMl .

误差项 δ(l) 也间接反映了不同神经元对网络能力的贡献程度，从而较好
地解决了贡献度分配问题（Credit Assignment Problem，CAP）。
z = Wa + b
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第二章：反向传播算法

根据 z(l+1) = W(l+1)a(l) + b(l+1)，有

∂z(l+1)

∂a(l) =
(

W(l+1)
)⊤

∈ RMl×Ml+1

根据 a(l) = fl(z(l))，其中 fl(·) 为按位计算的函数，因此有

∂a(l)

∂z(l) = ∂fl(z(l))
∂z(l)

= diag(f′l(z(l))) ∈ RMl×Ml .
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第二章：反向传播算法

因此，根据链式法则，第 l 层的误差项为

δ(l) ≜ ∂L(y, ŷ)
∂z(l)

=

∂a(l)

∂z(l) ·
(
∂z(l+1)

∂a(l)

)
(
∂L(y,ŷ)
∂z(l+1)

)
=

∂
(
f′l
(
z(l)

))
∂z(l)

(
W(l+1)

)T

δ(l+1)

= f′l
(

z(l)
)
⊙
((

W(l+1)
)T

δ(l+1)

)
∈ RMl ,

其中 ⊙ 是向量的点积运算符，表示每个元素相乘。
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第二章：反向传播算法

从以上公式可以看出，第 l 层的误差项可以通过第 l + 1 层的误差项计
算得到，这就是误差的反向传播（BackPropagation，BP）。反向传播算
法的含义是：第 l 层的一个神经元的误差项（或敏感性）是所有与该神
经元相连的第 l + 1 层的神经元的误差项的权重和，然后再乘上该神经
元激活函数的梯度。
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第二章：反向传播算法

在计算出上述三个偏导数之后，公式可以写成：

∂L(y, ŷ)
∂w(l)

ij
= Ii(a(l−1)

j )δ(l)

=
[
0, · · · , a(l−1)

j , · · · , 0
] [

δ
(l)
1 , · · · , δ(l)i , · · · , δ(l)Ml

]⊤
= δ

(l)
i a(l−1)

j ,

其中，δ
(l)
i a(l−1)

j 相当于向量 δ(l) 和向量 a(l−1) 的外积的第 i，j 个元素。
上式可以进一步写成：[

∂L(y, ŷ)
∂W(l)

]
ij
=

[
δ(l)(a(l−1))⊤

]
ij
.
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第二章：反向传播算法

因此，L(y, ŷ) 关于第 l 层权重 W(l) 的梯度为

∂L(y, ŷ)
∂W(l) = δ(l)

(
a(l−1)

)⊤
∈ RMl×Ml−1 .

同理，损失函数 L(y, ŷ) 关于第 l 层偏置 b(l) 的梯度为

∂L(y, ŷ)
∂b(l) = δ(l) ∈ RMl .

谭忠 (厦门大学) 神经表示模型 2025 年 8 月 3 日 39 / 80



第二章：反向传播算法

在计算出每一层的误差项之后, 我们就可以得到每一层参数的梯度. 因
此, 使用误差反向传播算法的前馈神经网络训练过程可以分为以下三步:
(1) 前馈计算每一层的净输入 z(l) 和激活值 a(l) , 直到最后一层;
(2) 反向传播计算每一层的误差项 δ(l) ;
(3) 计算每一层参数的偏导数, 并更新参数.
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第三章：卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）
CNN 和之前介绍的神经网络一样，可以像乐高积木一样通过组装层来
构建。不过，CNN 中新增了卷积层（Convolution 层）和池化层
（Pooling 层）。
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第三章：卷积神经网络

图: Enter Caption

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

CNN 中新增了卷积层（Convolution 层）和池化层（Pooling 层）。CNN
各层的连接顺序是“Convolution - ReLU -（Pooling）”（池化层有时会被
省略）。这可以理解为之前的“Affine - ReLU”连接被替换成了
“Convolution - ReLU -（Pooling）”连接。
还需要注意的是，在 CNN 中，靠近输出的层使用了之前的“Affine -
ReLU”组合。此外，最后的输出层使用了之前的“Affine - Softmax”组
合。这些都是一般 CNN 中比较常见的结构。
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第三章：卷积神经网络

图像是 3 维形状, 这个形状中应该含有重要的空间信息�比如, 空间上
邻近的像素为相似的值�RBG 的各个通道之间分别有密切的关联性�
相距较远的像素之间没有什么关联等,3 维形状中可能隐藏有值得提取的
本质模式�但是, 因为全连接层会忽视形状, 将全部的输入数据作为相同
的神经元 (同一维度的神经元) 处理, 所以无法利用与形状相关的信息�
而卷积层可以保持形状不变�当输入数据是图像时, 卷积层会以 3 维数
据的形式接收输入数据, 并同样以 3 维数据的形式输出至下一层�因此,
在 CNN 中, 可以 (有可能) 正确理解图像等具有形状的数据�
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第三章：卷积神经网络

一维卷积常用于信号处理中，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，那么在时刻 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，

yt = 1× xt + 1/2× xt−1 + 1/4× xt−2

= w1 × xt + w2 × xt−1 + w3 × xt−2

=

3∑
k=1

wkxt−k+1.
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第三章：卷积神经网络

我们把 w1,w2, · · · 称为滤波器（Filter）或卷积核（Convolution Kernel）。
假设滤波器长度为 K，它和一个信号序列 x1, x2, · · · 的卷积为

yt =
K∑

k=1

wkxt−k+1.

为了简单起见，这里假设卷积的输出 yt 的下标 t 从 K 开始。信号序列
x 和滤波器 w 的卷积定义为

y = w ∗ x,

其中 * 表示卷积运算。一般情况下，滤波器的长度 K 远小于信号序列 x
的长度。我们可以设计不同的滤波器来提取信号序列的不同特征。
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第三章：卷积神经网络

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

二维卷积
卷积也常用于图像处理中。由于图像是二维结构，因此需要对一维卷积
进行扩展。给定一幅图像 X ∈ RM×N 和一个滤波器 W ∈ RU×V，通常
U ≪ M，V ≪ N，它们的卷积为

yij =
U∑

u=1

V∑
v=1

wuvxi−u+1,j−v+1

为简单起见，这里假设卷积输出 yij 的下标 (i, j) 从 (U,V) 开始。
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第三章：卷积神经网络

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

填充
在进行卷积层的处理之前，有时要向输入数据的周围填入固定的数据
（比如 0 等），这称为填充（padding），是卷积运算中经常会用到的处理。
比如，在下图例子中，对大小为 (4, 4) 的输入数据应用了幅度为 1 的填
充。“幅度为 1 的填充”是指用幅度为 1 像素的 0 填充周围。
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第三章：卷积神经网络

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

步幅
应用滤波器的位置间隔称为步幅（stride）。之前的例子中步幅都是 1，
如果将步幅设为 2，则如下图所示，应用滤波器的窗口的间隔变为 2 个
元素。

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

以下是 3 维卷积运算的示例和计算顺序。这里以 3 通道的数据为例，展
示了卷积运算的结果。与二维数据相比，可以发现纵深方向（通道方向）
上的特征图增多了。当通道方向上有多个特征图时，会按通道对输入数
据和滤波器进行卷积运算，并将结果相加，进而得到输出

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

在图像处理中，卷积经常作为特征提取的有效方法。一幅图像在经过卷
积操作后得到的结果称为特征映射（Feature Map）。下图给出了图像处
理中几种常用的滤波器，以及其对应的特征映射。图中最上面的滤波器
是常用的高斯滤波器，可用于对图像进行平滑去噪；中间和最下面的滤
波器则可用来提取边缘特征。
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第三章：卷积神经网络

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

池化层
池化是缩小高、长方向上的空间的运算。比如, 如图所示, 进行将 2 × 2
的区域集约成 1 个元素的处理，缩小空间大小。

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

上图的示例展示了步幅为 2 时进行 2×2 最大池化的处理顺序。“最大池
化”是一种获取最大值的运算，“2×2”表示目标区域的大小。如图所示，
从 2×2 的区域中提取最大的元素。此外，在这个例子中，步幅被设为 2，
因此 2×2 的窗口以 2 个元素为间隔进行移动。另外，一般来说，池化
的窗口大小和步幅会设置为相同的值。例如，3×3 的窗口会搭配步幅 3，
4×4 的窗口会搭配步幅 4，以此类推。
除了最大池化之外，还有平均池化等。与最大池化从目标区域中提取最
大值不同，平均池化计算的是目标区域的平均值。在图像识别领域，主
要使用最大池化。
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第三章：卷积神经网络

池化层的特征
没有要学习的参数
池化层和卷积层不同，它没有需要学习的参数。池化只是从目标区域中
选取最大值（或者计算平均值），因此不存在需要学习的参数。
通道数不发生变化
经过池化运算后，输入数据和输出数据的通道数不会发生变化。如图所
示，计算是按通道独立进行的。

图: Enter Caption
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第三章：卷积神经网络

对微小的位置变化具有鲁棒性
当输入数据发生微小偏差时，池化操作仍然会返回相同的结果。因此，
池化对输入数据的微小偏差具有稳健性（抗干扰能力）。例如，在 3×3
的池化情况下，如图所示，池化能够吸收输入数据的偏差（不过，根据
具体数据的不同，结果也可能不一致）。

图: Enter Caption
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第四章：模型的优化

深度学习的参数规模一般比较大，参数学习往往需要投入大量的计算资
源和时间. 因此，高效的优化算法对加快训练和拓展深度学习模型的应
用具有重要的意义. 以下将介绍几种经典的优化算法.
深度学习的目标是最小化以下损失函数：

J(θ) = 1

n

n∑
i=1

L(f(xi; θ), yi). (22)

其中 n 为样本数量,L(f(xi; θ), yi) 为样本 i 上的损失函数. 解决函数 J(θ)
最小化的典型学习算法叫做梯度下降算法.
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第四章：模型的优化

f(x + x0, y + y0)− f(x, y) = fx(x, y)x0 + fy(x, y)y0 + o(
√

x20 + y20)

=∇f(x, y) · (x0, y0) + o(
√

x20 + y20)
(23)

其中 ∇f(x, y) = (fx(x, y), fy(x, y)), 显然当 (x0, y0) 与 ∇f(x, y) 同方向时，
∇f(x, y) · (x0, y0) 取最大值，而 o(

√
x20 + y20) 相对可以忽略不计，所以

(x, y) 沿着 ∇f(x, y) 方向增长最快. 沿着 −∇f(x, y) 方向下降最快.
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第四章：模型的优化

梯度下降法 (gradient descent) 是求解无约束最优化问题的一阶最优化算
法，又称最速下降法 (steepest descent)。梯度下降法基于以下的观察：
若实值函数 f(x) 在点 a 处可微且有定义，那么函数 f(x) 在 a 点沿着梯
度相反的方向 −∇f(x) 下降最快。
假设 f(x) 是具有一阶连续偏导数的函数，梯度下降法求解的无约束最优
化问题是：

min
x

f(x)

梯度下降法是一种迭代算法。从初始值 x(0) 开始，通过下列迭代公式更
新：

x(t+1) = x(t) − λt∇f(x(t)),

其中 λt 为学习率。t 是迭代步数，通过不断迭代，我们能够不断降低目
标函数值，直到收敛。
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第四章：模型的优化

由于负梯度方向是使得函数值下降最快的方向，因此在每一步迭代中以
负梯度方向更新 x 的值。当目标函数是凸函数时，梯度下降法的解是全
局最优的。
在损失函数中，梯度为

∇θJ(θ(t)) =
1

n

n∑
i=1

∇θL(f(xi; θ), yi). (24)

每轮迭代都需要计算 n 个样本的梯度，然后计算其平均值。当数据集规
模很大（n > 106）时，计算代价是非常高的。为了解决这个问题，我们
希望简化梯度的计算，通常我们不直接计算 ∇θJ(θ)，而是对其进行近
似。
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第四章：模型的优化

随机近似是一种被广泛采用的方法。在每轮迭代中，随机采样数据集的
一个大小为 m 的子集（一般为几十到几百），这个子集通常称为
mini-batch。然后用子集中的样本梯度 ∇θĴ(θ) 去近似 ∇θJ(θ)。∇θĴ(θ)
的计算公式为：

∇θĴ(θ) = 1

m

m∑
i=1

L
(
f(xi;θt), yi

)
可以证明 ∇θĴ(θ) 是 ∇θJ(θ) 的无偏估计，即满足
∇θJ(θ) = E

[
∇θĴ(θ)

]
。现在，每轮迭代中参数更新公式为：

θ(t+1) = θ(t) − ηt∇θĴ
(
θ(t)),

其中 ηt 为学习率。
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第四章：模型的优化

这种依赖于随机梯度的学习方法被称为随机梯度下降（Stochastic
Gradient Descent, SGD）。SGD 是深度学习模型中最经典的优化方法，
大多数其他的算法都是基于 SGD 的思想开发出来的。
学习率的设定是 SGD 算法中的一个关键。Bottou 给出了理论上保证
SGD 收敛的充分条件为：

∞∑
t=1

ηt = ∞,

∞∑
t=1

η2t < ∞.

这个条件告诉我们在实际中有必要随着迭代次数的增加逐渐降低学习
率。具体地，学习率可通过目标函数值随迭代次数的变化来确定是否减
少。如果观察到目标函数较长时间内没有明显变化，可以考虑将学习率
降低至原来的 1

10 到
1
2 .

我们下面介绍几种具有代表性的 SGD 的变种。
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第四章：模型的优化

动量法
动量法 (momentum) 的主要想法是在参数更新时考虑历史梯度的信息。
动量法的参数更新规则如下：

v(t+1) = αv(t) + η∇θĴ
(
θ(t)),

θ(t+1) = θ(t) − v(t).

其中超参数 α ∈ [0, 1) 决定了历史梯度的贡献的衰减速率，α 越大，表
明历史梯度对现在的更新方向的影响越大。实践中 α 的一般设置为 0.5、
0.9 或者 0.99。
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与学习率相似，α 有时也需要随着迭代次数进行调整。一般初始为一个
较小的值，然后随着迭代次数增多而慢慢变大。随着时间推移调整 α 比
收缩 η 更重要。
动量法克服了 SGD 的两个问题：黑塞矩阵的病态（poor conditioning）
和随机梯度的方差带来的不稳定。它比 SGD 多了一个超参数 α，增加了
调参的难度。但如果调整恰当，动量法往往能取得比 SGD 更佳的效果。
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Nesterov 动量法
Sutskever 等人提出了动量法的一个变种。它将 SGD 和凸优化中著名的
Nesterov 加速梯度算法结合，其更新规则如下：

v(t+1) = αv(t) + η∇θĴ
(
θ(t) − αv(t)

)
,

θ(t+1) = θ(t) − v(t).

Nesterov 动量法和标准动量法的不同体现在梯度计算上。在 Nesterov 动
量法中，梯度计算在更新参数之后（即加了当前速度之后），而标准动量
法的梯度计算在更新参数之前。因此，Nesterov 动量法可以理解为在进
行参数更新之前，对更新的方向 v 提前探测和进行校正。
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自适应学习率的优化方法
在神经网络的训练过程中，学习率对模型的表现有着显著的影响，但是
却很难设置。另一方面，神经网络的黑塞矩阵的病态特征，导致目标函
数对不同参数的敏感度差异巨大。如果对所有参数都采取同样大小的学
习率，显然是个效率比较低的做法。因此我们希望优化算法在整个迭代
过程中自动设置学习率，且对不同参数设置不同的学习率，从而提高学
习效率。在本小节中，我们将介绍几种自适应学习率的优化算法。
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1.AdaGrad
在 AdaGrad 算法中，每一个模型参数的学习率都单独设定。具体地，它
利用梯度历史平方和信息来自动调整学习率大小。
参数 θ 在第 t 步迭代中的随机梯度为 g(t) = ∇θĴ(θ(t))。对于参数 θ 的
第 i 个分量，记其到第 t 步迭代的历史梯度平方和为 r(t)i ，即：

r(t)i =

t∑
j=0

g(j)i · g(j)i .

假设全局学习率为 η，AdaGrad 算法的参数更新公式如下：

θ
(t+1)
i = θ

(t)
i − η√

r(t)i + δ

g(t)i .

其中 δ 是一个为了保持数值计算稳定性的常数，一般设置为 10−8。
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可见，在累积梯度平方和较大的方向上，学习率相对小一些；累积梯度
平方和较小的方向上，学习率相对大一些。AdaGrad 算法可以在参数空
间中更为平缓的方向上取得更大的更新。
AdaGrad 算法在参数的不同分量上使用不同的学习率，因此不太容易停
留在目标函数的鞍点（saddle point）上。虽然 AdaGrad 算法能够自动调
整学习率，全局学习率 η 仍然需要人工设置。由于在迭代的开始就计算
梯度平方和，AdaGrad 算法容易使得学习率过早过快衰减。这样的结果
是会使得学习率过小，参数的更新趋近于零，从而提前终止模型训练。
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RMSprop
RMSprop 算法是由 Geoffrey Hinton 提出的。与 AdaGrad 算法一样，
RMSprop 算法也是由梯度的历史信息来自动调整学习率大小。在
AdaGrad 算法中，学习率根据历史梯度平方和来调整。而在 RMSprop
算法中，则将历史梯度的平均值和当前梯度平方和同时进行考虑。
参数 θ 在第 t 步迭代中的随机梯度为 g(t) = ∇θĴ(θ(t))。对于参数 θ 的
第 i 个分量，我们使用 r(t)i 表示其在第 t 步的学习率调节因子，其计算
公式为：

r(t)i = ρ · 1

t − 1

t−1∑
j=0

g(j)i · g(j)i + (1− ρ)g(t)i · g(t)i .

其中 ρ ∈ [0, 1] 是一个超参数，来调节历史梯度的平均值和当前梯度平
方和的相对重要性。
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基于学习率调节因子 r(t)i ，RMSprop 的参数更新公式为：

θ
(t+1)
i = θ

(t)
i − η√

r(t)i + δ

g(t)i ,

其中 η 为全局学习率。
在 RMSprop 算法中，当前迭代步的学习率主要受最近迭代步的梯度影
响，而大大降低了对早期历史梯度的依赖。这使得它不会产生像
AdaGrad 过早过大地减少某些方向学习率的问题。然而，与 AdaGrad 算
法相比，RMSprop 算法多了一个超参数 ρ 需要人工设置。一个建议的设
置是将 ρ 设置为 0.9，全局学习率 η 设置为 0.001。
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AdaDelta
AdaDelta 算法进一步使用每步迭代中参数的更新值信息来调整学习率。
假设 r(t)i 的定义如上所示，第 t 步参数的更新值为 ∆θ

(t)
i ：

∆θ
(t)
i = − η√

r(t)i + δ

g(t)i ,

则截止到第 t 步，参数更新值因子为

s(t)i = γ · 1

t − 1

t−1∑
j=1

∆θ
(j)
i ·∆θ

(j)
i + (1− γ)∆θ

(t)
i ·∆θ

(t)
i .

其中 γ 为超参数。
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AdaDelta 的参数更新公式为

θ
(t+1)
i = θ

(t)
i −

√
s(t−1)
i + δ√

r(t−1)
i + δ

g(t)i .

可见，在 AdaDelta 算法中，我们不再需要人工设置学习率。然而在计算
r 和 s 时，需要额外设置两个超参数 ρ 和 γ。
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Adam[193] 是最近提出的一种能自适应选择学习率的算法。Adam 综合
使用当前梯度和历史梯度来决定参数更新方向。假设第 t − 1 步更新方
向为 s(t−1)，则 s(0) = 0，则有

s(t) = ρ1s(t−1) + (1− ρ1)g(t).

同时，使用梯度历史平方和 r(t−1) 来调整学习率，r(0) = 0 且

r(t)i = ρ2r(t−1)
i + (1− ρ2)g(t)i · g(t)i ,

其中 g 为随机梯度，ρ1, ρ2 ∈ [0, 1]，推荐默认值分别为 0.9 和 0.999。
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进一步地，可以对 s(t) 和 r(t) 进行偏差修正

ŝ(t) = s(t)
1− ρt

1

,

r̂(t) = r(t)
1− ρt

2

,

其中 t 为迭代步。在以上步骤完成之后才进行参数的更新：

θ
(t+1)
i = θ

(t)
i − η√

r̂(t)i + δ

ŝ(t)i .

Adam 对超参数不太敏感，且在实践中能取得较好效果。
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