
1 深度学习入门

深度学习是深度强化学习的重要构成部分。本章将首先简要介绍深度学习的基础知识，会从

简单的单层神经网络开始，逐渐引入更加复杂且学习能力更强的神经网络模型，比如卷积神经网

络和循环神经网络的模型。本章在最后将提供一些代码样例，用于介绍深度学习的实现过程。

简介1.1

如果您已经非常熟悉深度学习，则可以从第 2 章开始阅读。如果您想对深度学习中的部分
内容进行深入的学习和了解，推荐您参阅其他相关图书，例如 Pattern Recognition and Machine
Learning (Bishop, 2006)和 Deep Learning (Goodfellow et al., 2016)。与经典强化学习不同的是，深
度强化学习是基于深度学习模型，即深度神经网络，来利用大数据和高性能计算强大优势的。我

们可以大致将深度学习模型分为以下两大类。

判别模型用于建模条件概率 p(y|x)，其中 x代表输入数据，而 y 代表输出目标。也就是说，

判别模型基于输入数据 x，预测相对应的标签 y。顾名思义，判别模型大多应用于需要进行判断

的任务，例如，分类任务和回归任务。具体来说，在分类任务中，模型需要根据输入数据从备选

类别中选择正确的目标类别。如果一个任务中仅有两个备选类别且模型只需要从中选取一个正确

的目标类别，则为二分类任务，是最为基本的分类任务。例如，在情感分析中 (Maas et al., 2011)，
根据文本内容，判断文本表达了正面的情绪还是负面的情绪，即二分类任务。与之相对应的，在

多标签分类任务中，备选类别中可能同时有多个正确的目标类别。

在很多情况下，一个分类模型并不直接指定目标类别，而会给每一个备选类别计算一个概率。

例如，模型根据某个数据样例，认为它有 80%的概率来自类别 A，而另有 15%的概率来自类别
B，5%的概率来自类别 C。之所以使用这种基于概率的表征，主要是为了便于在训练阶段对模型
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1.2 感知器

进行优化。深度学习已经在很多像图像分类 (Krizhevsky et al., 2009)和文本分类 (Yang et al., 2019)
的分类任务上取得了巨大的成功。

分类任务的输出均为离散的类别标签，而回归任务则不同。回归任务的输出是连续的数值，

如利用过去的交通数据来预测未来一段时间内的车速 (Liao et al., 2018a,b)。只要回归模型是基于
条件概率建模的，我们就认为它是判别模型。

生成模型用于建模联合概率 p(x, y)。生成模型通常对可观测数据的分布进行建模，从而达

到生成可观测数据的目的。生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GANs）(Goodfellow
et al., 2014)就是这样一个例子，它被用于生成图像、重构图像和对图像去噪。然而，类似于GANs
的深度学习技术与可观测数据的分布并没有显式的关系，因为深度学习技术更关注生成的样本和

可观测的真实样本之间的相似程度。与此同时，像朴素贝叶斯（Naive Bayes）的生成模型也用于
解决分类任务 (Ng et al., 2002; Rish et al., 2001)。尽管生成模型和判别模型都可以用于解决分类
任务，判别模型关注的是哪一个标签更适合可观测数据，而生成模型则尝试建模可观测数据的分

布。下面举两个例子来说明它们的不同。朴素贝叶斯对似然概率（Likelihood）p(x|y) 建模，也
就是可观测数据在给定标签情况下的条件概率。生成模型先学会创造数据，再去学习如何判别数

据，当学习了联合概率分布 p(x, y)后即可以学会判别，比如给定观测输入 x，输出目标为 1的概

率为 p(y = 1|x) = p(x,y=1)
p(x) 。

大多数深度神经网络都是判别模型，无论其目的是用于判别类任务还是生成类任务。这是因

为很多生成类任务在具体实现中都可以简化为分类或者回归问题。例如，问答系统 (Devlin et al.,
2019)可以简化为根据问题选择文本中相应的段落；自动摘要 (Zhang et al., 2019b)可以简化为从
词表中根据概率选择单词，并组合成摘要。在这两种场景下，它们都在尝试生成文本，但是一个

使用了分类的方法，另一个则使用了回归的方法。

具体来说，本章将介绍深度学习相关的基本元素和技术，例如构造深度神经网络必需的神经

元、激活函数和优化器等，同时将介绍深度学习相关的应用。本章也将介绍基础的深度神经网络，

例如多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）、卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，
CNNs），以及循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNNs）。最后，1.10节将基于 TensorFlow
和 TensorLayer介绍深度神经网络的实现样例。

感知器1.2

单输出

神经元或节点是深度神经网络最基本的单元。神经元的概念最初是基于大脑中生物神经元提

出的，也是生物神经元的一种抽象表示。在大脑中，生物神经元通过树突接受电信号，当生物神

经元被激活后，通过轴突将电信号传播给其他附近的生物神经元。在真实的生物系统中，神经元

的信息传递并不是在一瞬间发生的，而是需要经过一步一步传递的过程，这个过程可以形象地理
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第 1章 深度学习入门

解成激活一个神经网络。当前，深度学习的研究更多地依赖深度神经网络（Deep Neural Networks，
简称DNNs），亦称人造神经网络（Artificial Neural Networks，简称ANNs）。深度神经网络中的神经
元的输入和输出都是数值。一个神经元可以跟下一层的多个神经元同时相连，也可以跟上一层的

多个神经元同时相连。具体来说，每个神经元将上一层神经元的输出进行聚合，再通过激活函数

决定其最终的输出。如果这些聚集的输入信号足够强，那么这个激活函数将会“激活”（Activate）
这个神经元，然后这个神经元会将一个有高数值的信号传递给下一层网络。相对地，如果输入信

号不够强，那么一个低数值信号将被传递下去。

一个神经网络可以有任意多个神经元，而这些神经元彼此可以有很多随机的连接。但是为了

运算更加容易，神经元往往是层层递进的。一般来说，一个神经网络至少会有两层：输入层和输

出层（见图 1.1）。这个网络可以被公式 (1.1)描述，它可以做一些简单的决定任务，比如帮助几
个学生根据天气的情况具体决定他们是否外出踢足球，网络输出的 z是一个分数，分数越高则代

表越可以去踢足球。这个分数取决于三个因素：1）足球场的使用费用 x1；2）天气 x2；3）去球
场的时间 x3。如果天气对大家做这个决定比较重要，则其相对应的网络权重 w2会有较大的绝对

值。同样地，那些对做这个决定影响较小的因素，所对应的网络权重的绝对值就会较小。如果一

个权重被设置为零，那么它所对应的输入就对最终的结果完全没有影响。比如，有的学生有钱，

不在乎足球场的费用，则 w1 为 0。我们把具有这样结构的网络叫作单一层网络，也叫作感知器
（Perceptron）。

z = w1x1 + w2x2 + w3x3 (1.1)

输入层 输出层

图 1.1 有三个输入神经元和一个输出神经元的神经网络

偏差与决策边界

偏差（Bias）是神经元所附带的一个额外的标量，用来偏移神经网络的输出。图 1.2所示的
一个有偏差 b的单层神经网络可以用公式 (1.2)表达：
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1.2 感知器

z = w1x1 + w2x2 + w3x3 + b (1.2)

图 1.2 一个有偏差的单层神经网络

偏差可以帮助一个神经网络更好地学习数据。我们不妨定义以下二分类问题：对于输出 z，

当且仅当 z为正数，其所对应的标签 y为 1，反之为 0：

y =

1 z > 0

0 z ⩽ 0
(1.3)

二分类任务的样本数据分布例子如图 1.3所示。我们现在需要找到最符合这些数据的权重和
偏差。我们把这些样本数据分成两个不同的类别的边界定义为决策边界。正式来说，这个边界是

{x1, x2, x3|w1x1 + w2x2 + w3x3 + b = 0}。
我们首先把这个问题简化到只有两个输入的情况下，即 z = w1x1 + w2x2 + b。如图 1.3 左

所示，如果没有偏差值，也就是说 b = 0，那么决策边界必须穿过坐标系的原点（左下的线）。但

是，这样很明显不符合数据的分布，因为我们的数据点都是在这个边界的一侧。如果偏差值不是

0，那么决策边界与两个轴的交点就为 (0,− b
w2

)和 (− b
w1
, 0)。这样来看，如果我们的权重和偏差

值选得好，那么决策边界就能更好地符合数据分布。

进一步来说，当一个神经元有三个输入的时候，z = w1x1 + w2x2 + w3x3 + b，此时的边界

就会变成如图 1.3右所示的平面。在一个如单层神经网络（见公式 (1.2)）的线性模型中，这样的
一个平面也被称为超平面（Hyperplane）。
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第 1章 深度学习入门

O O

图 1.3 线性模型分别在两个输入和三个输入场景下的决策边界。左：z = w1x1 + w2x2 + b。右：
z = w1x1 + w2x2 + w3x3 + b。若没有偏差，则决策边界必须经过原点，不能很好地分类

多输出

单层神经网络可以有多个神经元。图 1.4 展示了一个有两个输出神经元的单层网络，由公
式 (1.4)所得。因为每一个输出都和全部输入相连，所以输出层也被称为密集层（Dense Layer）或
者全连接层（Fully-Connected (FC) Layer）：

z1 = w11x1 + w12x2 + w13x3 + b1

z2 = w21x1 + w22x2 + w23x3 + b2 (1.4)

		𝑥#

		𝑥$

		𝑥%

z1

		𝑤##

		𝑤$#

		𝑤$%
z2

		𝑤#$

		𝑤#%

		𝑤$$

		𝑏#

		𝑏$

图 1.4 一个有三个输入和两个输出的神经元的神经网络
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1.3 多层感知器

在实践中，全连接层也可以被矩阵乘法实现：

z = Wx+ b (1.5)

式中，W ∈ Rm×n是用来表示权重的矩阵，z ∈ Rm,x ∈ Rn, b ∈ Rm分别用来表示输出、输
入和偏差的向量。在公式 (1.5)里的例子中，m = 2，n = 3，即W ∈ R2×3。

z1
z2

 =

w11 w12 w13

w21 w22 w23



x1

x2

x3

+

b1
b2

 (1.6)

多层感知器1.3

多层感知器（Multi-Layer Perceptron，MLP）(Rosenblatt, 1958; Ruck et al., 1990)最初指至少有
两个全连接层的网络。图 1.5展现了一个有四个全连接层的多层感知器。那些在输入层和输出层
中间的网络层被隐藏（Hidden）了，因为一般来说从网络外面是没有办法直接接触它们的，所以
被统称为隐藏层（Hidden Layers）。相比只有一个全连接层的网络，MLP可以从更复杂的数据中
学习。从另外一个角度来看，MLP的学习能力是大于单一层网络的学习能力的。但是拥有更多的
隐藏层并不意味着一个网络会有更强的学习能力。通用近似定理说的是：一个有一层隐藏层的神

经网络（类似于有一层隐藏层的MLP）和任何可挤压的激活函数（见后文的 sigmoid和 tanh）在
这一层网络有足够多神经元的情况下，可以估算出任何博莱尔可测函数 (Goodfellow et al., 2016;
Hornik et al., 1989; Samuel, 1959)。但是实际上，这样的网络可能会非常难以训练或者容易过拟合
（Overfit）（见后文）。因为隐藏层非常大，所以一般的深度神经网络都会有几层隐藏层来降低训
练难度。

为什么需要多层网络？为了回答这个问题，我们首先通过逻辑运算的几个例子来展示一个网

络是怎么估算一个方程的。我们会考虑的逻辑运算有：与（AND）、或（OR）、同或（XNOR）、
异或（XOR）、或非（NOR）、与非（NAND）。这些运算输入都是两个二进制数字，然后输出为 1
或者 0。如与（AND），只有两个输入同时为 1，AND才会输出 1。这些简单的逻辑计算可以很容
易就被感知器学习，就像公式 (1.7)里展现的那样。

f(x) =

1 如果 z > 0

0 其他情况
, z = w1x1 + w2x2 + b (1.7)

图 1.6展示了被感知器定义的决策边界可以很轻松地把 AND、OR、NOR和 NAND运算的 0
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第 1章 深度学习入门

和 1分开出来，但是，XOR或 XNOR的决策边界是不可能被找到的。

输入层 隐藏层1 隐藏层2 隐藏层3 输出层

图 1.5 一个具有三个隐藏层和一个输出层的多层感知器。图中使用 ali表示神经元，其中 l代表
层的索引，i代表输出的索引

1 1 2 2

O O

OOOO

图 1.6 左上：有两个输入和一个输出的感知器。剩下的是：不同的用来把 0（×）和 1（•）分开
的决策边界。在这个单层感知器中，能找到 AND、OR、NOR和 NAND的决策边界，但找
不到可以实现 XOR和 XNOR的决策边界

因为我们不能用一个线性模型像单个感知器那样直接估算XOR，所以必须要转化输入。图 1.7
展现了一个用有一层隐藏层的MLP去估算 XOR，这个MLP首先将通过估计 OR和 NAND运算
把 x1, x2 转换到了一个新的空间，然后在这个转换过的空间里，这些点就可以被一条估算 AND
的平面分开了。这个被转换过后的空间也被称为特征空间。这个例子说明了怎么通过特征的学习

来改善一个模型的学习能力。
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1.4 激活函数

O O

图 1.7 左：一个可以估算 XOR的 MLP。中和右：把原始数据点转化到特征空间，从而使得这些
数据点变得线性可分离

激活函数1.4

矩阵的加减和乘除运算都是线性运算符，但是一个线性模型的学习能力还是相对有限的。举

例来说，线性模型不能轻易地估算一个余弦函数。因为大多数深度神经网络解决的真实问题都不

可能被简单地映射到一个线性转换，所以非线性在深度神经网络里至关重要。

实际上，深度学习网络的非线性是通过激活函数来介入的。这些激活函数都是针对每一个元

素（Element-Wise）运算的。我们需要这些激活函数来帮助模型获得有任意数值的概率向量。激
活函数的选择要根据具体的运用场景来考虑。虽然有一些激活函数在大多数的情况下效果都是不

错的，但是在具体的实际运用中，可能还有更好的选择。所以激活函数的设计至今都还是一个活

跃的研究方向。本节主要介绍四种非常常见的激活函数：sigmoid、tanh、ReLU和 softmax。

逻辑函数 sigmoid在作为激活函数时，将输入控制在了 0和 1之间，如公式 (1.8)所示。sigmoid
方程可以在网络的最后一层，使用来做一些分类的任务，以代表 0%～100%的概率。比如说，一
个二维的分类器可以把 sigmoid方程放在最后一层，来把其数值局限在 0和 1之中，然后我们可
以用一个简单的临界值决定最终输出的标签是什么（0或 1）。

f(z) =
1

1 + e−z
(1.8)

与 sigmoid函数类似的是，hyperbolic tangent（tanh）把输出值控制到了 −1和 1之间，就
如公式 (1.9)所定义那样。tanh函数可以在隐藏层中使用来提高非线性 (Glorot et al., 2011)。它也
可以在输出层中使用，比如网络可以输出像素数值在 −1和 1的图像。

f(z) =
ez − e−z

ez + e−z
(1.9)
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第 1章 深度学习入门

图 1.8 展现三个元素单位运用的方程：sigmoid、tanh和 ReLU。sigmoid把数值限制在了 0和 1之
间，而 tanh则把数值限制在了−1和 1之间。当输入是负数时，ReLU则输出 0，但当输入
是正数时，其输出等于输入

在公式 (1.10) 中，我们定义了整流线性单元（Rectified Linear Unit，ReLU）函数，也叫作
rectifier。ReLU被广泛地使用于不同的研究当中 (Cao et al., 2017; He et al., 2016; Noh et al., 2015)，
在很多层的网络中 ReLU通常会比 sigmoid和 tanh性能更好 (Glorot et al., 2011)。

f(z) =

0 当 z ⩽ 0

z 当 z > 0
(1.10)

在实际运用中，ReLU有以下优势。
• 更易实现和计算：在实现 ReLU的过程中，首先我们只需要把其数值和 0做对比，然后根
据结果来设定输出是 0还是 z。而我们在实现 sigmoid和 tanh的过程当中，指数函数在大型
网络中会更难以计算。

• 网络更好优化：ReLU接近于线性，因为它是由两个线性函数组成的。这种性质就使得它更
容易被优化，我们在本章后面讲解优化细节时再讨论。

然而 ReLU把负数变成 0，可能会导致输出中信息的丧失。这可能是因为一个不合适的学习
速率或者负的偏差而导致的。带泄漏的（Leaky）ReLU则解决了这个问题 (Xu et al., 2015)。我们
在公式 (1.11)中对它进行了定义。标量 α是一个较小的正数来控制斜率，使得来自负区间的信息

也可以被保留下来。

f(z) =

αz 当 z ⩽ 0

z 当 z > 0
(1.11)
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1.5 损失函数

有参数的 ReLU（PReLU）(He et al., 2015)和 Leaky ReLU很近似，它把 α看作一个可以训练

的参数。目前我们还没有具体的证据表明 ReLU、Leaky ReLU或 PReLU哪个是最好的，它们在
不同应用中往往有不同的效果。

不像上述的其他激活函数，在公式 (1.12)中定义的 softmax函数会根据前一层网络的输出提
供归一化。softmax函数首先计算指数函数 ez，然后每一项都除以这个值进行归一。

f(z)i =
ezi∑K
k=1 ezk

(1.12)

在实际运用当中，softmax 函数只在最后的输出层用来归一输出向量 z，使其变成一个概率

向量。这个概率向量的每一个值都为非负数，然后它们的和最终会为 1。所以，softmax函数在多
分类任务中被广泛使用，用以输出不同类别的概率。

损失函数1.5

到目前为止，我们了解了神经网络结构的基础知识，那么网络的参数是怎么自动学习出来的

呢？这需要损失函数（Loss Function）来引导。具体来说，损失函数通常被定义为一种计算误差
的量化方式，也就是计算网络输出的预测值和目标值之间的损失值或者代价大小。损失值被用来

作为优化神经网络参数的目标，我们优化的参数包括权重和偏差等。在本节里，我们会介绍一些

基本的损失函数，1.6节会介绍如何使用损失函数优化网络参数。

交叉熵损失

在介绍交叉熵损失之前，首先来看一个类似的概念：Kullback-Leibler (KL)散度，其作用是衡
量两个分布 P (x)和 Q(x)的相似度：

DKL(P∥Q) = Ex∼P
[

log P (x)
Q(x)

]
= Ex∼P [logP (x)− logQ(x)] (1.13)

KL散度是一个非负的指标，并且只有在 P 和 Q两个分布一样时才取值为 0。因为 KL散度
的第一个项和 Q没有关系，我们引入交叉熵的概念并把公式的第一项移除。

H(P,Q) = −Ex∼P logQ(x) (1.14)

因此，通过Q来最小化交叉熵就等同于最小化 KL散度。在多类别分类任务中，深度神经网
络通过 softmax函数输出的是不同类别概率的分布，而不是直接输出一个样本属于的类别。所以，
我们可以用交叉熵来测量预测分布有多好，从而训练网络。

以一个二分类任务为例。在二分类中，每一个数据样本 xi都有一个对应的标签 yi（0或 1）。

11



第 1章 深度学习入门

一个模型需要预测样本是 0或者 1的概率，用 ŷi,1，ŷi,2 来表示。因为 ŷi,1 + ŷi,2 = 1，可以把它

们改写为 ŷi和 1− ŷi。前者可以代表一个类别的概率，后者可以代表另外一个类别的概率。因此，
一个二分类的神经网络可以只有一个输出，且最后一层使用 sigmoid。根据交叉熵的定义，我们
有：

L = − 1

N

N∑
i=1

(
yi log ŷi + (1− yi) log(1− ŷi)

)
(1.15)

式中，N 代表了总数据样本的大小。因为 yi 是一个 1 或者 0 的值，因此在 yi log ŷi 和
(1− yi) log(1− ŷi)中，对于每一个新样本，两个表达式的值只有一个不为零。若 ∀i, yi = ŷi，则

交叉熵就为 0。
在多类别分类任务中，每一个样本 xi 都会被分到 3个或者更多的类别中的一个。这时，一

个模型需预测每一个类别的概率 {ŷi,1, ŷi,2, · · · , ŷi,M}，且符合条件M ⩾ 3和
∑M
j=1 ŷi,j = 1。在

这里，每一个样本的目标写作 ci，它的值域为 [1,M ]。同时，它也可以被转换成为一个独热编码

yi = [yi,1, yi,2, · · · , yi,M ]，其中只有 yi,ci = 1，其他的都是 0。我们现在就可以把多类别分类的交
叉熵写成以下形式：

L = − 1

N

N∑
i=1

M∑
j=1

yi,j log ŷi,j = −
1

N

N∑
i=1

(0 + · · ·+ yi,ci log ŷi,ci + · · ·+ 0)

= − 1

N

N∑
i=1

log ŷi,ci (1.16)

Lp范式

向量 x的 p-范式用来测量其数值幅度大小：如果一个向量的值更大，它的 p-范式也会有一
个更大的值。p是一个大于或等于 1的值，p-范式定义为

∥x∥p =

 N∑
i=1

|xi|p
1/p

i.e., ∥x∥pp =
N∑
i=1

|xi|p (1.17)

p-范式在深度学习中往往用来测量两个向量的差别大小，写作 Lp，如在公式 (1.18)一样，其
中 y为目标值向量，ŷ为预测值向量。

12



1.6 优化

Lp = ∥y − ŷ∥pp =
N∑
i=1

|yi − ŷi|p (1.18)

均方误差

均方误差 (Mean Squared Error，MSE) 是由公式 (1.19) 所定义的 L2 范式的平均值。均方误

差可以在网络输出是连续值的回归问题中使用。比如说，两个不同图像在像素上的区别就可以用

MSE来测量：

L =
1

N
∥y − ŷ∥22 =

1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2 (1.19)

其中 N 是样本数据的大小，y和 ŷ分别为目标值向量和预测值向量。

平均绝对误差

与均方误差类似，平均绝对误差 (Mean Absolute Error，MAE)也可以被用来做回归任务，它
被定义为 L1 范式的平均。

L =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi| (1.20)

均方误差和平均绝对误差都可衡量 y 和 ŷ 的误差，用以优化网络模型。其中，均方误差提

供了更好的数学性质，从而让我们能更简便地计算梯度下降所需要的偏导数。而在平均绝对误差

中，当 yi = ŷi 时，我们注意到上面公式中的绝对值项无法求导，这对平均绝对误差来说是一个

无法解决且需要规避的问题。另外，当 yi 和 ŷi 的绝对差大于 1时，均方误差相对平均绝对误差
来说误差值更大。显然地，当 (yi − ŷi) > 1时，(yi − ŷi)2 > |yi − ŷi|。

优化1.6

在这一小节里，我们将描述深度神经网络的优化，即深度神经网络参数训练。本节包含了反

向传播算法、梯度下降、随机梯度下降和超参数的选择等内容。

1.6.1 梯度下降和误差的反向传播

如果我们有一个神经网络和一个损失函数，那么对于这个网络的训练的意义是通过学习它的

θ使得损失值 L最小化。最暴力的方法是通过寻找一组参数 θ，使它满足▽θL = 0，以找到损失

值的最小值。但这种方法在实际中很难实现，因为通常深度神经网络参数很多、非常复杂。所以

13



第 1章 深度学习入门

我们需要考虑一种叫作梯度下降（Gradient Descent）的方法，它是通过逐步优化来一步一步地寻
找更好的参数来降低损失值的。

图 1.9展示了两个梯度下降的例子。梯度下降的学习过程从一个随机指定的参数开始，其损
失值 L随参数的更新而逐步下降，其过程如箭头所示。具体来说，在神经网络中，参数通过偏导
数 ∂L

∂θ 被逐步优化，优化过程为 θ := θ − α∂L∂θ，其中 α为学习率，用以控制步长幅度。可见，梯

度下降法的关键是计算出偏导数 ∂L
∂θ。

O O

图 1.9 梯度下降的示例：在左图中，我们有一个可以训练的参数 θ = w；在右图中，我们有两个
可以训练的参数 θ = [w1, w2]。在梯度下降里，整个学习过程的初始化参数是随机的。在
每一步对参数调整之后，损失 L会慢慢地减少，但无法保证最后能找到全局最小的损失
值，在大多数情况下，我们能找到的都是局部最小值

反向传播（Back-Propagation）(LeCun et al., 2015; Rumelhart et al., 1986)是一种计算神经网络
中偏导数 ∂L

∂θ 的方法。为了使得表示对
∂L
∂θ 的计算更加清晰，这种方法引入一个中间量 δ = ∂L

∂z，

用来表示损失函数 L对于神经网络输出 z 的偏导数。因此，这种方法可以通过中间量 δ 来计算

损失函数 L对于每个参数的偏导数，并最终共同组成 ∂L
∂θ。

网络层的序号为 l = 1, 2, · · · , L，其中输出层的序号为 L。对于每个网络层，我们有输出 zl，

中间值 δl = ∂L
∂zl
和一个激活值输出 al = f(zl) （其中 f 为激活函数）。下面是一个使用均方误

差和 sigmoid 激活函数的多层感知器的例子：已知 zl = W lal−1 + bl, al = f(zl) = 1

1+e−zl
和

L = 1
2∥y−aL∥22，可以得出激活值输出对于原先输出的偏导数 ∂al

∂zl
= f ′(zl) = f(zl)(1− f(zl)) =

al(1 − al)，以及损失函数对于激活值输出的偏导数 ∂L
∂aL

= (aL − y)。然后，为了计算损失函数

对于输出层的偏导数，可以使用链式法则，具体如下：

从输出层开始向后传播误差，先计算输出层的中间量：

• δL = ∂L
∂zL

= ∂L
∂aL

∂aL

∂zL
= (aL − y)⊙ (aL(1− aL))

然后计算损失函数对于后一层输出的偏导数，如（l = 1, 2, · · · , L− 1）：

• 已知 zl+1 = W l+1al + bl+1，则 ∂zl+1

∂al
= W l+1；且 ∂al

∂zl
= al(1− al)
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1.6 优化

• 那么 δl = ∂L
∂zl

= ∂L
∂zl+1

∂zl+1

∂al
∂al

∂zl
= (W l+1)Tδl+1 ⊙ (al(1− al))

从输出层开始向后传播，计算出所有层的中间值 δl 后，反向传播算法的第二步是在中间值

δl 的基础上计算损失函数对于每层参数 ∂L
∂W l 和

∂L
∂bl
的偏导数。

• 若有 zl = W lal−1 + bl，我们有 ∂zl

∂W l = al−1 和 ∂zl

∂bl
= 1

• 那么 ∂L
∂W l =

∂L
∂zl

∂zl

∂W l = δl(al−1)T， ∂L
∂bl

= ∂L
∂zl

∂zl

∂bl
= δl

最后，我们用 ∂L
∂W l 和

∂L
∂bl
及梯度下降更新W l 和 bl：

• W l := W l − α ∂L
∂W l

• bl := bl − α ∂L
∂bl

可见，有了偏导数 ∂L
∂θ = [ ∂L

∂W l ,
∂L
∂bl

]，我们可以使用梯度下降来对参数进行迭代，直到其收敛

到了损失函数中的一个最小值，如图 1.9所示。在实践中，我们最终得到的最小值往往是一个局
部最小值，而不是全局最小值。但是，因为深度神经网络往往可以提供一个很强的表示能力，这

些局部最小值通常会很接近全局最小值 (Goodfellow et al., 2016)，使得损失值足够小。
这里额外介绍 sigmoid的问题，当使用 sigmoid时，∂al

∂zl
= al(1− al)，当 a接近于 0或者 1

时，∂al

∂zl
会非常小，从而导致 δl非常小。在网络很深的情况下，反向传播时 δ会越来越小，出现

梯度消失（Vanishing Gradient）问题，导致模型靠近输入部分的参数很难被更新，模型无法训练
起来。而 ReLU的 ∂al

∂zl
在 a大于 0时衡为 1，就不会有这个问题，这也是现在的深度模型往往在

隐藏层中使用 ReLU而不再使用 sigmoid的原因。
在梯度下降中，如果数据集的大小（即数据样本的数量）N 较大，则在每个迭代中计算损失

函数 L的计算开销可能会较高。拿之前的均方误差举例，我们可以把上式展开成

L =
1

2
∥y − aL∥22 =

1

2

N∑
i=1

(yi − aLi )2 (1.21)

在实践中，数据集很有可能会很大，梯度下降因需要计算 L而变得十分低效。随机梯度下降
应运而生，其他对于 L的计算只包含少量的数据样本。

1.6.2 随机梯度下降和自适应学习率

与其是在每个迭代中对全部训练数据计算损失函数 L，随机梯度下降（Stochastic Gradi-
ent Descent, SGD）(Bottou et al., 2007) 计算损失值时随机选取一小部分的训练样本。这些小
样本被称为小批量 (Mini-batch)，而在这些小批量的具体大小被称为批大小 (Batch Size) B。然
后，我们就可以用批大小 B 和 B ≪ N 重写公式 (1.21)，得到公式 (1.22)，以改进计算 L 的
效率：

L =
1

2
∥y − aL∥22 =

1

2

B∑
i=1

(yi − aLi )2 (1.22)

15



第 1章 深度学习入门

随机梯度下降的训练过程请见算法 1.1。如果参数在算法 1.1 中更新了足够多的次数，那么
小批量可以覆盖整个训练集。

算法 1.1随机梯度下降的训练过程
Input: 参数 θ，学习率 α，训练步数/迭代次数 S

1: for i = 0 to S do
2: 计算一个小批量的 L
3: 通过反向传播计算 ∂L

∂θ

4: ▽θ ← −α · ∂L∂θ ;
5: θ ← θ + ▽θ更新参数
6: end for
7: return θ；返回训练好的参数

学习率 (Learning Rate)控制了随机梯度下降中每次更新的步长。如果学习率过大，随机梯度
下降可能无法找到最小值，如图 1.10所示。另一方面，如果学习率过小，随机梯度下降的收敛速
率将会变得十分缓慢。如何决定学习率是一个很困难的过程。为了解决这个问题，需要使用自适

应学习率算法，如 Adam (Kingma et al., 2014)、RMSProp (Tieleman et al., 2017)和 Adagrad (Duchi
et al., 2011)等。其作用为通过自动、自适应的方法来调整学习率，从而加速训练算法的收敛速度。
这些算法的原理在于，当参数收到了一个较小的梯度时，算法会转到一个更大的步长；反之，如

果梯度过大，算法就会给出一个较小的步长。其中，Adam是最常见的自适应学习率算法。与其
直接用梯度更新参数，Adam首先会计算梯度的滑动平均和二阶动量。然后，如算法 1.2所示，这
些新计算的数值会被用来更新我们想要训练的参数。算法 1.2 中的 β1 和 β2 为梯度的遗忘因子，

或者分别是其动量和二阶动量。在默认设置下，β1 和 β2 的值分别是 0.9和 0.999 (Kingma et al.,
2014)。

图 1.10 一个很大的学习率可能会加速训练过程，但会导致模型很难训练至一个理想的参数。如
左图所示，因为其学习率较右图更大，其损失函数有可能在参数更新后增加，因此更难
以接近最小值。同样地，右图的优化有一个更小的学习率，能更好地找到低点，但训练
速度较慢
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算法 1.2 Adam优化器的训练过程
Input: 参数 θ，学习率 α，训练步数/迭代次数 S，β1 = 0.9，β2 = 0.999，ϵ = 10−8

1: m0 ← 0;初始化一阶动量
2: v0 ← 0;初始化二阶动量
3: for t = 1 to S do
4: ∂L

∂θ ;用一个随机的小批量计算梯度

5: mt ← β1 ·mt−1 + (1− β1) · ∂L∂θ ;更新一阶动量
6: vt ← β2 · vt−1 + (1− β2) · (∂L∂θ )

2;更新二阶动量
7: m̂t ← mt

1−βt1
;计算一阶动量的滑动平均

8: v̂t ← vt
1−βt2

;计算二阶动量的滑动平均

9: ▽θ ← −α · m̂t√
v̂t+ϵ

10: θ ← θ + ▽θ;更新参数
11: end for
12: return θ;返回训练好的参数

1.6.3 超参数筛选

在深度学习中，超参数（Hyper-Parameters）指和设置相关的参数，比如层的数量，以及训练
过程的设置参数，如更新步的数量、批大小和学习率。这些设置参数会在很大程度上影响模型的

表现，因此它们是组成一个理想模型的重要因素。

为了衡量不同超参数对于模型表现的影响，我们通常将数据集划分为训练集（Training Set）、
验证集（Validation Set）和测试集（Testing Set）。不同的超参数设置分别用训练集训练出不同的
模型，然后在验证集上进行性能评估。最后，我们用在验证集上表现最好的超参数在测试集上做

最后的性能评估。在这里需要注意的是，我们不能用测试集调整超参数，不然就是已知考卷试题

的作弊行为。

交叉验证

在一个小数据集上，把数据集分为训练集、验证集和测试集的做法会浪费宝贵的数据。具体

来说，如果训练集分得过小，可能会因为训练数据不足而让训练出来的模型表现不佳。从另一方

面来说，如果训练集分得过多、验证集过小，模型也不能在一个小数据集上被充分地评估。为了

解决这个问题，可使用交叉验证（Cross Validation），所有数据都能被用来训练模型，不再需要验
证集，以充分利用数据。

在一个 k折交叉验证策略中，一个数据集将会被分成 k个互相不重复的子集，并且每个子集

包含同样数量的数据。我们将重复训练模型 k次，其中每次训练时，一个子集将会被选为测试集，

而剩下的数据将会被用来训练模型。最后用来评估的结果则是：k次训练后，模型输出性能（如

准确度）的平均值。图 1.11展示了一个四折交叉验证示例。
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图 1.11 四折交叉验证（Four-Fold Cross-Validation）示例。数据集被划分为四个子集（为了展示目
的，每一行为一个子集）。在每次训练中，而加框的子集被当作测试数据，其他被当作
训练数据。最后模型评估的结果则是四次训练预测的平均

正则化1.7

我们把那些用来使得一个模型在训练集和测试集都有很好效果的方法叫作正则化办法。本节

主要介绍过拟合和一些不同的正则化方法，如权重衰减、Dropout和批标准化。

1.7.1 过拟合

一个机器学习的模型为了减少训练集上的损失而进行的优化，并不能保证它在测试集上的效

果良好。一个被过度优化了的模型会有很小的训练集误差，但有很大的测试集误差，这种现象为

过拟合（Overfitting）。
图 1.12中，虚线代表的多项式模型就存在过拟合的问题。这个模型在训练集上过度一致，而

在测试集上就不太符合。当使用一个这样过拟合的模型在现实应用中应用新的数据时，是不可靠

的。相反地，由实线代表的线性模型虽有很少的参数，但是却更符合测试数据的趋势。

和过拟合相对的是欠拟合（Underfitting），即模型在训练集和测试集上都有了很大的误差。但
是在现实中，欠拟合很容易解决，比如可以用一个更大的模型来解决（更多网络层及更多的参数

等），而解决过拟合会更加棘手。最简单的一个方法就是使用更多的训练数据，但这不是一个万

能药，因为数据的获取和标记都需要代价。

1.7.2 权重衰减

权重衰减（Weight Decay）是一种简单却有效的用于解决过拟合的正则化方法。它用了一个
正则项作为惩戒，使得 θ 有更小的绝对值。以图 1.12为例，如果多项式模型从 c到 h的参数有

更小的绝对值，那这个模型的上下摇摆幅度就会减小，能更好地拟合数据。用参数范式作为惩戒

的损失函数的定义为

Ltotal = L(y, ŷ) + λΩ(θ) (1.23)
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图 1.12 一个过拟合的例子：深色点代表了训练集，浅色点代表了测试集。虽然由实线代表的线
性模型在训练集上有一个更大的损失值，但实线的模型比虚线代表的多项式模型在测试
集上误差更小。我们可以说这个多项式模型对训练集过拟合了

其中 L(y, ŷ) 是从使用目标 y 和预测 ŷ 来计算的损失函数，Ω 是模型的参数范式惩戒函数，

λ是有比较小的值，以控制参数范式惩戒函数的幅度。

两种最常见的参数范式惩戒函数是 L1 = ∥W ∥和 L2 = ∥W ∥22。深度神经网络的参数的绝对
值通常小于 1，所以 L1 会比 L2 输出一个更大的惩戒，因为当 |w| < 1时，|w| > w2。可见，L1

函数用来作为参数范式惩戒函数时，会让参数偏向于更小的值甚至为 0。这是模型隐性地选择特
征的方法，把那些不重要特征的相对应参数设为一个很小的值或者是 0。

我们可以进一步通过几何方法来看看 L1 和 L2 的区别。由图 1.13所示的坐标系里，有两个
模型参数 w1, w2。w1

2 +w2
2 = r2是一个半径为 r的圆（图 1.13左）而 |w1|+ |w2| = r是一个对

O O

图 1.13 左图：原始损失值的轮廓线（红色）还有 L2损失值（蓝色）。右图：原始损失值的轮廓
线（红色）还有L1损失值（蓝色）。从红色轮廓线和蓝色轮廓线交接的地方可见，L1更
有可能使得参数为 0
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第 1章 深度学习入门

角线长为 2r的正方形（图 1.13右）。它们两个都被蓝色轮廓线表示。在图中，红色的线代表的是
初始的损失 L(y, ŷ)。初始损失和参数范式惩戒的交点用“叉”标记了出来。L1 更有可能使得参

数为 0，两个轮廓的交接位于正方形的顶点上。

1.7.3 Dropout

Dropout 是另一个很受欢迎的用来解决过拟合问题方法 (Hinton et al., 2012; Srivastava et al.,
2014)。当神经元数量非常多时，网络会出现共适应的问题，从而会有过拟合的现象。神经元的共
适应指神经元之间会互相依赖。故而，造成一旦有一个神经元失效了，就有可能所有依赖它的神

经元都会失效，以至于整个网络瘫痪的局面。为了避免参数过多导致的共适应，Dropout在训练
的过程中，将隐藏层的输出按比例随机设为 0。就像图 1.14中所示一样，每一层会有几个神经元
随机地失去和其他层的连接。

图 1.14 训练过程中对一个神经网络使用 Dropout，让它的某些连接消失

在反向传播当中，如果有的输出al为 0，那么其相对应的那一层的偏导数 δl也是 0。只有还有
连接的神经元会被更新。所以 Dropout法其实是在训练很多不同的小的网络，且共用参数 (Hinton
et al., 2012)。在测试过程当中，Dropout 就不能被使用了，没有输出会被设为 0。这就意味着是
所有网络一起来预测最终的结果。集成学习（Ensemble Learning）就是这样一个例子 (Hara et al.,
2016)，它用很多模型学会做同一个任务，然后测试的时候使用所有模型输出的结果来提高准确
性。关于 Dropout的理论证明在原始的论文里是没有的 (Hinton et al., 2012)，但是近期有了些新的
结果，比如说 (Hara et al., 2016)就证明了它在集成学习里的有效性，以及 (Gal et al., 2016)证明了
它在贝叶斯里的有效性。

1.7.4 批标准化

批标准化（Batch Normalization）(Ioffe et al., 2015)层标准化了网络的输出，也就是让输出的
平均值变为 0，方差变为 1。这样做的目的是提高训练的稳定性。在训练的过程中，批标准化层会
用一个移动平均的办法来计算每一批输入的平均值和方差，以估计整个训练集的平均值和方差。
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每一批输入的平均值和方差会被用来标准化这一批输入。在模型测试的过程当中，我们会保持移

动平均值和方差不变来标准化输入。

除了提高性能和稳定性，批标准化也可以提升正则化的作用。和 Dropout里对隐藏层加一个
不确定性一样，移动平均值和方差也同样地引入了一定的随机性，因为在每一个回合当中，它都

是根据具体的那一批的随机样本来决定更新的。因此，在训练中有了这样一个变化的神经网络会

变得更加鲁棒。

1.7.5 其他缓和过拟合的方法

我们有很多其他方法来预防过拟合，比如说，早停法（Early Stopping）或者数据增强（Data
Augmentation）。早停法会当网络在满足一定的实际条件时停止训练，比如说在验证集上有了足够
高的精确度。图 1.16描述了损失在训练过程可能会慢慢增加，也就是过拟合的开始，不过我们可
以用早停法在过拟合开始前的那个点停止训练。

图 1.15 一个图像数据增强的例子。左上角的是原图，其他图片是通过随机的反转、平移、缩近
等运算得到的

数据增强即增加现有训练数据的大小，如运用反转、旋转、移动和放缩等运算合理生成数据，

以减少过拟合，从而提高网络性能 (Dong et al., 2017; He et al., 2016; Howard et al., 2017; Simonyan
et al., 2015)。和图像数据一样，音频数据也一样可以通过增加噪声或者其他改变来增强。最近研
究表明，通过改变音频速度来增强，可以提高语音识别算法的性能 (Ko et al., 2015)。

但是我们不能把同样的方法运用在字符信息上面，因为字符的大小和排序有它特定的意思。

比如说，“人类喜欢狗狗”和“狗狗喜欢人类”的意思是不一样的。一个可以增强字符数据的现实

方法是用规定的同义词来复述句子 (Zhang et al., 2015)，也可以不增强原始数据，文献 (Reed et al.,
2016)利用两个随机句子的向量表征的内插来进行数据增强。

21



第 1章 深度学习入门

图 1.16 过拟合的训练曲线。我们可以用早停法来让训练过程在开始过拟合之时就停止

卷积神经网络1.8

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）(LeCun et al., 1989)是前向神经网络的
一种，它在很多不同的领域里都有很大的作用，如计算机视觉 (He et al., 2016; Krizhevsky et al.,
2012; Simonyan et al., 2015)、时序预测 (van den Oord et al., 2016)、自然语言处理 (Yin et al., 2017;
Zhang et al., 2019a)和强化学习 (James et al., 2019; Rusu et al., 2016)。很多已经在现实世界落地的
机器学习系统都是基于 CNN之上的。本节介绍两种网络层：卷积层和池化层，它们都是 CNN结
构的一部分。

卷积层可能是 CNN最有识别度的一个特征。其主要思想来自对人脑中并排处理视觉输入的
学习。和图 1.17所示的一样，卷积输出使用了四个不同的神经元来处理同样的输入图像区间。不
同的神经元可能负责的处理任务不一样，如处理边缘、颜色和角度等任务。在卷积层的神经元只

是和局部有连接，并不是和前一层的所有单元都有连接。卷积层可以被层层地叠加在一起，也就

是说，一个卷积层的输出可以作为另外一个卷积层的输入。卷积层最大的优点是，相对于全连接

层，它需要的参数会少得多，能更快地被训练出来。图 1.17展示了在卷积层的每一个神经元有关
于局部输入的所有通道的信息。如果说一个 RGB图片是输入，那么一个在卷积层的神经元就能
知道卷积核运算之后的一个局部区域的所有 RGB通道。

在卷积层里的卷积运算使用了不同的卷积核来提取各种各样重要的特征。当其中一层网络的

输入是高/宽为W 的向量，并且我们使用一个大小为 F 的卷积核，卷积运算将输入的向量切分为

若干小区间，然后每个小区间依次和卷积核进行点乘计算。其中步长 S规定了每个小区间之间的

距离。若步长为 2 (S = 2)，卷积核则会跟每个距离为 2的小区间进行点乘运算。如果要确保边缘
的数值也被很好地考虑在内的话，那么就需要在边缘填充零（Zero Padding）。若使填充的大小为
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1.8 卷积神经网络

图 1.17 从样本图片计算卷积层的方法：蓝色的是输入层，绿色为卷积输出层。假如输入是一个
有三个通道的 RGB图片，那么卷积层输出也有不同通道。和全连接层不同的是，卷积层
的神经元只和输入层的部分区域所连接，而不是和所有输入都有连接。图中展示了卷积
层的不同通道是怎么和输入层有局部连接的（见彩插）

P，则一个卷积层的输出层大小就可以用公式 (1.24)来进行计算。⌊
W − F + 2P

S
+ 1

⌋
(1.24)

输出层的深度（输出通道的数量）和卷积核的数量是一致的。图 1.18具体地展示了卷积运算
的流程。在图 1.18中，有一个大小为 4× 4（高 ×宽）的 RBG图片、一个大小为 3× 3× 3（高

×宽 ×输入通道）的卷积核，步长 S = 1，边缘填充 P = 0。根据公式 (1.24)，输出值的高/宽为
(4 − 3 + 0)/1 + 1 = 2。输出的深度（卷积核的通道数）是 1（因为只有一个卷积核）。为了计算
在每一个通道左上角的那个数值，首先计算输入图片和卷积核的点乘，得到三个值，这三个值的

和就是左上角的数值。卷积运算所得到的输出可以通过一层激活函数来引入非线性。

池化层利用了图片相邻像素类似的性质来进行下取样。我们认为，合适的像素只留取一个区

域里的最大值或者平均值的下取样，会在建模当中有很多益处。通常有两种池化方法来减少数据

大小：最大值池化和平均值池化。在图 1.19中，在一个 4 × 4的输入上和在步长是 2的情况下，

演示了最大值池化和平均值池化的例子。池化层可以很明显地减少输出大小，提高之后层的计算

效率。比如说，在一个卷积层以后会有数以百计的通道，在输出被传递给全连接层之前，使用池

化层来减小输出大小会减小计算量。

通常来说，卷积层、池化层和全连接层是 CNN的核心构建部分。图 1.20展示了一个有两个
卷积层、一个最大值池化层和一个全连接层的网络。这里需要注意的是激活函数可以同样地用在

卷积层上。

和前向神经网络不同的是，CNN借用了参数共享的概念。在模型的不同部分使用参数共享，
让整个模型更加高效（更少的参数和内存需求），然后它也可以用来处理不同的数据形式（不同

大小或者长度）。回想一下，在一个全连接层中有一个权重矩阵，里面的元素 wij 代表着前一层

第 i神经元和当前层第 j 神经元连接。但在一个卷积层里，卷积核其实就是权重，它们在运算输

出的时候是被重复使用的。对卷积核的重复使用就减少了在卷积网络里对参数的需求，这也就是

为什么在输入和输出大小类似的情况下，卷积层比全连接层所需要的参数更少。
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图 1.18 卷积运算的示意图，在这个例子里有一个大小为 3× 3× 3× 1的卷积核（Filter，也称为
Kernel）（尺寸为：高×宽×输入通道数×输出通道数）被用到了一个大小为 4× 4（高
×宽）的有 3个输入通道的 RBG图片上。图片和卷积核的点乘在不同的通道上都会应用。
点乘所获得的值最终会被求和，然后得到输出的左上角的那个值

1 3 1 2

4 5 4 2

1 5 6 3

4 2 0 5

5 4

5 6

3.25 2.25

3 3.5

最大值池化 平均值池化
输入

图 1.19 2× 2最大值池化和平均值池化的例子，它们的步长为 2，输入大小是 4× 4

我们可以进一步地通过批标准化（批标准化层），即内部的样例迁移，来提高 CNN的训练效
率 (Ioffe et al., 2015)。我们之前提过，一个批标准化层是通过一个平均值和一个方差来进行标准
化且独立于其他层的。也就是说，批标准化简化了在梯度更新的时候不同层之间的关系，从而可

以用更大的学习速率来加快学习过程。
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图 1.20 一个有两个卷积层、一个池化层和一个全连接层的网络。图片使用 NN-SVG构造

循环神经网络1.9

循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）(Rumelhart et al., 1986)是另一种深度学习
模型结构，主要用于处理序列数据。图像数据可以用网格加数值来表示，而序列数据作为另一种

常见的数据类型，则被定义为一串元素 {x1, x2, · · · , xn}。例如，文本是由一串单词组成的，而股
票的价格也可以用一串交易金额来表示。

序列数据的一个重要特点是，这一串元素之间有互相影响。例如，人们可以轻松地根据文章

的开头，大致推测出文章接下来的内容。然而，针对这种元素之间的影响进行建模是相当具有挑

战性的，尤其是当这一串序列非常长的时候。因此，循环神经网络需要能够有效地积累序列信息，

并且考虑前序信息和后序信息之间的影响。

与卷积神经网络类似，循环神经网络同样使用了参数共享。参数共享得以让循环神经网络对

序列上不同位置的元素重复使用同一组权重。我们来一起看一个例子，卷积神经网络需要能够学

到“深度学习从 2010年开始受到追捧”和“从 2010年开始，深度学习受到追捧”这两句话其实
表达的是相同的意思，尽管两句话的语序并不相同。同样，当卷积神经网络对猫的图片进行分类

的时候，猫在图片中的位置也不应该影响模型做出正确的判断。

循环神经网络可以处理任意长度的输入序列，这一点与卷积神经网络可以处理任意长宽的输

入图像相似。之所以如此，是因为循环神经网络使用了循环单元（Cell）作为基本的计算单元。针
对输入序列中的每个数据元素，循环单元会被依次反复调用并进行计算。因此循环单元中会维护

一个隐状态（Hidden State），用于记录序列中的信息。循环单元的计算包含两个输入，分别是序列
中的当前数据及循环单元之前的隐状态。循环单元根据两个输入计算新的隐状态作为输出，新的

隐状态也将用在下一轮计算当中，如图 1.21所示。最简单的循环单元使用线性变换（公式 (1.25)）：

ht = W [xt;ht−1] + b (1.25)
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h h h h

xxxx

图 1.21 循环神经网络结构示意图。循环单元（cell）接收数值 xt和前序信息的隐状态 ht−1，然
后输出新的隐状态 ht.

公式 (1.25)中，隐状态 ht−1与输入数据 xt组合在一起，然后与线性核W 做矩阵乘法，同时

偏置 b也可以加入新的隐状态当中。由于线性核W 会被反复计算，循环神经网络实际上构建了

一个深度计算图，而深度较大的计算图可能导致梯度爆炸或者梯度消失。当W 的特征值幅度大

于 1时，可能导致梯度爆炸，而梯度爆炸会让学习过程完全失效。与之相反，若W 的特征值幅度

小于 1，则将可能导致梯度消失，梯度消失会让模型无法有效地根据学习目标进行优化。如果输
入序列很长，那么使用简单循环单元的循环神经网络将有可能遇到这两种梯度问题的其中之一。

简单循环单元有严重的遗忘问题，当给定句子“我是中国人，我的母语是 ____”，简单循环
单元会很容易预测出结果是“中文”，但是当句子很长时，如“我是中国人，我去英国读书，后

来在法国工作，我的母语是 ____”，隐状态被多次更新后，简单循环单元很可能无法预测出正确
的结果。长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）(Hochreiter et al., 1997)是一种更加先进
的循环单元，并常用于处理长序列中元素之间的影响。使用 LSTM作为循环单元的循环神经网络
亦常被简称为 LSTM。

与简单循环单元不同，LSTM循环单元有两个状态量：单元状态（Cell State），记为 Ct；隐

状态（Hidden State），记为 ht。计算单元状态的过程实际上构建了一条信息高速路（如图 1.22所
示），这条信息高速路贯穿整个序列并且只使用了简单的计算过程。由于这条信息高速路让信息

流可以较为便捷地穿越整个序列，因此 LSTM 可以较好地考虑长序列当中两个距离较远的元素
之间的影响，即长期记忆。与此同时，LSTM基于门（Gate）的机制计算隐状态。这种基于门的
计算机制利用 sigmoid激活函数来控制信息的遗忘或者叠加，因为 sigmoid函数的值域介于 0和
1之间。也就是说，当 sigmoid函数输出为 1时，相对应的信息会被完整地保留。与之相反，当
sigmoid函数输出为 0时，相对应的信息会完全丢失。

在 LSTM当中，一共有三个基于门的计算机制，分别是遗忘门（Forget Gate）、输入门（Input
Gate）和输出门（Output Gate）。首先，遗忘门根据新的输入来决定单元状态当中是否有部分信息
应该被遗忘。其次，输入门决定哪些输入信息应该被加入单元状态中，目的是长期存储这部分信

息并取代被遗忘的信息。最后的输入门根据最新的单元状态，决定 LSTM循环单元的输出。这三
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“信息高速路”

图 1.22 使用 LSTM循环单元的循环神经网络示意图。LSTM循环单元包括两个状态，即单元状态
（Cell State）Ct和隐状态（Hidden State）ht。除此之外，还有三个门（Gate）用于控制
信息的取舍。本图依据文献 (Olah, 2015)重新绘制

个基于门的计算机制可以用方程 (1.26)定义，其中 σ代表 simoid函数。

遗忘门： ft = σ(Wf [ht−1;xt] + bf )

输入门： it = σ(Wi[ht−1;xt] + bi)

输出门： ot = σ(Wo[ht−1;xt] + bo)

更新单元状态： Ct = ft ×Ct−1 + it × tanh(WC [ht−1;xt] + bC)

更新隐状态： ht = ot × tanh(Ct) (1.26)

循环神经网络有很多种，而 LSTM是其中之一，还有 GRU（Gated Recurrent Units）。最近的
研究工作尝试对比了不同结构的循环神经网络，但是关于哪一种结构更优，目前尚无定论 (Cho
et al., 2014; Jozefowicz et al., 2015)。
在深度学习中，循环神经网络主要用于处理序列数据，如自然语言和时间序列 (Chung et al.,

2014; Liao et al., 2018b; Mikolov et al., 2010)，同时也会用于处理强化学习的问题 (Peng et al., 2018;
Wierstra et al., 2010)。根据输入和输出的关系，循环神经网络的结构在不同的场景也会有些许变
化。例如，在文本分类的问题中，循环神经网络的输入是一串单词序列，而输出是单个代表类别

的标签 (Lee et al., 2016; Zhang et al., 2019a)。在机器翻译 (Bahdanau et al., 2015; Luong et al., 2015;
Sutskever et al., 2014)或者自动摘要 (Nallapati et al., 2017)的任务中，循环神经网络的输入和输出
均是一串单词序列。关于更多的细节，感兴趣的读者可以查看我们其他的讲义，链接见读者服务。
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深度学习的实现样例1.10

本节将介绍深度学习的实现样例，其中模型的代码将基于 Python 3、TensorFlow 2.0和 Ten-
sorLayer 2.0。

1.10.1 张量和梯度

张量（Tensor）是 TensorFlow 中最基本的计算单元，特指计算函数的输出，由计算函数生
成，如 tf.constant，tf.matmul等。这些张量本身并不存储计算结果，而是为获取 TensorFlow
session中产生该结果的计算过程提供便利。在 TensorFlow 2.0中，无须手动运行会话（Session），
因为在 Eager execution设计思想下，运算图和会话的运行细节仅在后端可见。比如，在下面的矩
阵乘法示例中，我们可以通过 tf.constant创建矩阵，并通过 tf.matmul计算输出为另一个矩

阵的乘法。

代码 1.1 TensorFlow中基于张量的矩阵乘法

>>> import tensorflow as tf

>>> a = tf.constant([[1, 2], [1, 2]])

# tf.Tensor(

# [[1 2]

# [1 2]], shape=(2, 2), dtype=int32)

>>> b = tf.constant([[1], [2]])

# tf.Tensor(

# [[1]

# [2]], shape=(2, 1), dtype=int32)

>>> c = tf.matmul(a, b)

# tf.Tensor(

# [[5]

# [5]], shape=(2, 1), dtype=int32)

在深度神经网络的前向传播中，Tensors实例会自动相互连接，从而形成一个运算图。因此，我
们可以通过 TensorFlow自带的自动差分和运算图相关功能，在反向传播时计算梯度。TensorFlow
2.0更是提供了 tf.GradientTape方法，用于计算输入变量对被记录操作的梯度。

神经网络的前向传播和损失函数的计算应当在 tf.GradientTape 作用域之内，而反向传

播和权重更新则可以在作用域之外。tf.GradientTape 将所有在作用域内执行的运算都记录

到 Tape 中，然后通过反向自动差分机制，计算每个运算符和输入变量相对应的梯度。直到

tape.gradient()被调用后，tf.GradientTape所占用的资源才会被释放。
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代码 1.2 TensorFlow和 TensorLayer中的梯度计算

import tensorflow as tf

import tensorlayer as tl

def train(model, dataset, optimizer):

# 给定一个 TensorLayer 模型

# 遍历数据，其中 x 为输入，y 为输出

for x, y in dataset:

# 构建 tf.GradientTape 的作用域

with tf.GradientTape() as tape:

prediction = model(x) # 前向传播

loss = loss_fn(prediction, y) # 损失函数

# 反向传播并计算梯度

# 然后释放 tf.GradientTape 所占用的资源

gradients = tape.gradient(loss, model.trainable_weights)

# 根据梯度，利用优化器更新权重

optimizer.apply_gradients(zip(gradients, model.trainable_weights))

1.10.2 定义模型

在 TensorLayer 2.0 中，模型（Model）是一个包含多个 Layer 的实体，并且定义了 Layer

之间传播运算。TensorLayer 2.0提供了两套定义模型的接口，其中静态模型接口让用户可以更加
流畅地定义模型，而动态模型接口让前向传播更加灵活。静态模型需要用户手动构建运算图并编

译，模型一旦编译后，前向传播将不能修改。与之不同的是，动态模型可以像普通 Python代码一
样即刻执行（Eager Execution），而且前向传播是可以修改的。
如下面的实现样例所示，我们可以将静态模型和动态模型的差别总结成两个方面。首先，静

态模型中的 Layer在声明的同时也会定义与其他 Layer的连接关系（即前向传播）。根据 Layer之
间的连接关系，TensorLayer 可以自动推断每个 Layer 输入变量的大小，并相应构建权重。因此，
当 Model初始化的时候，只需要明确模型的输入和输出即可，而 TensorLayer将自动根据 Layer
之间的连接构建运算图。然而，动态模型则不同，前向传播的顺序（即 Layer 之间的连接关系）
在动态模型初始化时是不需要明确的，因为动态模型的前向传播直到前向函数 forward被实际

调用的时候才能确定。因此，动态模型无法自动推断每个 Layer输入变量的大小，必须通过输入
参数 in_channels显式地明确 Layer。

其次，静态模型的前向传播一旦定义即固定，因此更加易于加速计算过程。TensorFlow 2.0提
供了一个新的功能，即 tf.function，可作为装饰器套在函数上，加速函数内的计算。与静态模

型不同的是，动态模型的前向传播更加灵活。例如，用户可以根据不同的输入和参数来控制前向

传播，同时也可以根据需要选择执行或者跳过部分 Layer的计算。
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代码 1.3 静态模型样例：多层感知器（MLP）

import tensorflow as tf

from tensorlayer.layers import Input, Dense

from tensorlayer.models import Model

# 包含了三个全连接层的多层感知器模型

def get_mlp_model(inputs_shape):

ni = Input(inputs_shape)

# 因为明确定义了 Layer 之间的连接关系

# 可以自动推断每个 Layer 的 in_channels

nn = Dense(n_units=800, act=tf.nn.relu)(ni)

nn = Dense(n_units=800, act=tf.nn.relu)(nn)

nn = Dense(n_units=10, act=tf.nn.relu)(nn)

# 根据连接关系自动构建模型

M = Model(inputs=ni, outputs=nn)

return M

MLP = get_mlp_model([None, 784])

# 开启 eval 模式

MLP.eval()

# 给定输入数据

# 该计算过程可以通过 TensorFlow 2.0 中的 @tf.function 加速

outputs = MLP(data)

代码 1.4 动态模型样例：多层感知器（MLP）

import tensorflow as tf

from tensorlayer.layers import Input, Dense

from tensorlayer.models import Model

class MLPModel(Model):

def __init__(self):

super(MLPModel, self).__init__()

# 因为无法明确 Layer 之间的连接关系，必须手动提供 in_channels

# 给定输入数据的大小，即 784

self.dense1 = Dense(n_units=800, act=tf.nn.relu, in_channels=784)

self.dense2 = Dense(n_units=800, act=tf.nn.relu, in_channels=800)

self.dense3 = Dense(n_units=10, act=tf.nn.relu, in_channels=800)

30



1.10 深度学习的实现样例

def forward(self, x, foo=False):

# 定义前向传播

z = self.dense1(z)

z = self.dense2(z)

out = self.dense3(z)

# 灵活控制前向传播

if foo:

out = tf.nn.softmax(out)

return out

MLP = MLPModel()

# 开启 eval 模式

MLP.eval()

# 给定输入数据

# 通过参数 foo 控制前向传播

outputs_1 = MLP(data, foo=True) # 使用 softmax

outputs_2 = MLP(data, foo=False) # 不使用 softmax

1.10.3 自定义层

TensorLayer 2.0为用户提供了大量的神经网络层，也支持 Lambda Layer以方便用户创造高

度自定义的层。如下所示，最简单的例子是把一个 lambda表达式直接传入 Lambda Layer。用户

可以通过一个自定义输入参数的函数和 fn_args选项来初始化或者调用 Lambda Layer。

import tensorlayer as tl

x = tl.layers.Input([8, 3], name=’input’)

y = tl.layers.Lambda(lambda x: 2*x)(x) # 没有可训练的权重

def customize_fn(input, foo): # 参数可以通过 Lambda Layer 的 fn_args 定义

return foo * input

z = tl.layers.Lambda(customize_fn, fn_args={’foo’: 42})(x) # this layer has no weights.

Lambda Layer拥有可训练的权重。下面的示例可以展示如何在自定义函数外定义权重，并

通过 fn_weights选项传入 Lambda Layer。
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import tensorflow as tf

import tensorlayer as tl

a = tf.Variable(1.0) # 自定义函数作用域之外的权重

def customize_fn(x):

return x + a

x = tl.layers.Input([8, 3], name=’input’)

y = tl.layers.Lambda(customize_fn, fn_weights=[a])(x) # 通过 fn_weights 传递权重

此外，Lambda Layer 还可以使 Keras 与 TensorLayer 兼容。用户可以定义一个 Keras 模型，
并将其以一个函数的形式传入 Lambda Layer，因为 Keras的模型是可被调用的。同时，为了让
自定义模型和 Keras模型一起被训练，Keras模型中可被训练的权重需要被手动提取，然后传入
Lambda Layer中。

import tensorflow as tf

import tensorlayer as tl

# 定义一个 Keras 模型

layers = [

tf.keras.layers.Dense(10, activation=tf.nn.relu),

tf.keras.layers.Dense(5, activation=tf.nn.sigmoid),

tf.keras.layers.Dense(1, activation=tf.identity)

]

perceptron = tf.keras.Sequential(layers)

# 获得 Keras 模型的可被训练的权重

_ = perceptron(np.random.random([100, 5]).astype(np.float32))

class CustomizeModel(tl.models.Model):

def __init__(self):

super(CustomizeModel, self).__init__()

self.dense = tl.layers.Dense(in_channels=1, n_units=5)

self.lambdalayer = tl.layers.Lambda(perceptron, perceptron.trainable_variables)

# 将可以训练的权重传递给 Lambda Layer

def forward(self, x):

z = self.dense(x)

z = self.lambdalayer(z)

return z
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1.10.4 多层感知器：MNIST数据集上的图像分类

用户可以通过 TensorLayer 2.0中提供的 Model、Layer和其他支持性的 API来灵活、直观地
设计和实现自己的深度学习模型。为了帮助读者更好地了解如何用 TensorLayer实现一个深度学
习模型，这里首先介绍一个利用多层感知器在MNIST数据集 (LeCun et al., 1998)上分类图片的示
例。该数据集包含了 70,000张手写数字的图片。一个深度学习模型的建立通常会包含五个步骤，
分别是数据加载、模型定义、训练、测试和模型存储。

TensorLayer 在 tl.files 中提供了多个常用数据集的 API，包括 MNIST、CIFAR10、PTB、
CelebA等。比如说，我们可以用 tl.files.load_mnist_dataset和一个具体的 shape加载MNIST
数据集。通常来说，数据集会被划分为三个子集：训练集、验证集和测试集。

# 通过 TensorLayer 加载 MNIST 数据集

X_train, y_train, X_val, y_val, X_test, y_test = tl.files.load_mnist_dataset(shape=(-1,

784)) # 每个 MNIST 图像的原始尺寸为 28 * 28，即一共有 784 个像素点

就像在 1.10.2节里提到的一样，在 TensorLayer 2.0中，一个多层感知器模型可以通过静态模
型或者动态模型两种方法来实现。在这个例子中，我们的模型有三个 Dense层，且为静态模型，

同时，用 Dropout来防止过拟合现象的产生。

# 构建模型

ni = tl.layers.Input([None, 784]) # 根据输入数据定义尺寸

# 多层感知器

nn = tl.layers.Dropout(keep=0.8)(ni)

nn = tl.layers.Dense(n_units=800, act=tf.nn.relu)(nn)

nn = tl.layers.Dropout(keep=0.5)(nn)

nn = tl.layers.Dense(n_units=800, act=tf.nn.relu)(nn)

nn = tl.layers.Dropout(keep=0.5)(nn)

nn = tl.layers.Dense(n_units=10, act=None)(nn)

# 给定输入和输出，构建模型

network = tl.models.Model(inputs=ni, outputs=nn, name="mlp")

多层感知器在MNIST数据集上的训练是指对其权重的学习。用户可以通过调用 tl.utils.fit

函数来触发训练过程。除此之外，我们还需要通过 tl.utils.test函数来验证模型的性能。

# 定义一个函数来评估模型的准确度

# 与损失函数不同，这个函数不用于更新模型

def acc(_logits, y_batch):

return tf.reduce_mean(

tf.cast(
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tf.equal(

tf.argmax(_logits, 1),

tf.convert_to_tensor(y_batch, tf.int64)),

tf.float32),

name=’accuracy’

)

# 训练

tl.utils.fit(

network, # 模型

train_op=tf.optimizers.Adam(learning_rate=0.0001), # 优化器

cost=tl.cost.cross_entropy, # 损失函数

X_train=X_train, y_train=y_train, # 训练集

acc=acc, # 评估指标

batch_size=256, # 批样本数量

n_epoch=20, # 训练轮数

X_val=X_val, y_val=y_val, eval_train=True, # 验证集

)

# 测试

tl.utils.test(

network, # 训练好的模型

acc=acc, # 评估指标

X_test=X_test, y_test=y_test, # 测试集

batch_size=None, # 批样本数量，如果为 None 则将测试集一起输入模型，因此当且仅当测试集

# 很小的时候可以将此设置为 None

cost=tl.cost.cross_entropy # 损失函数

)

最后，多层感知器模型的权重可以保存至本地的一个文件中，使得我们可以在后面需要的时

候恢复模型参数，用于推理，该多层感知器示例的完整实现代码链接见读者服务。

# 将模型权重保存到文件中

network.save_weights(’model.h5’)
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1.10.5 卷积神经网络：CIFAR-10数据集上的图像分类

CIFAR-10数据集 (Krizhevsky et al., 2009)是一个通用的、具有一定挑战性的图像分类基准测
试。此数据集一共包含 10 类数据，其中每类分别有 6000 张 32 × 32 RGB 图片，且每张图片只
专注于描述单个物体，如狗、飞机、船舶等。使用 TensorLayer 2.0中的 Dataset和 Dataloader

APIs，我们可以很简单地加载 CIFAR-10并对其做数据增强。

# 定义数据增强

def _fn_train(img, target):

# 1. 随机切割长宽均为 24 的一小块图片

img = tl.prepro.crop(img, 24, 24, False)

# 2. 随机水平翻转图片

img = tl.prepro.flip_axis(img, is_random=True)

# 3. 正则化：减去像素点的平均值并除以方差

img = tl.prepro.samplewise_norm(img)

target = np.reshape(target, ())

return img, target

# 加载训练集

train_ds = tl.data.CIFAR10(train_or_test=’train’, shape=(-1, 32, 32, 3))

# dataloader 加载数据集和数据增强算法

train_dl = tl.data.Dataloader(train_ds, transforms=[_fn_train], shuffle=True,

batch_size=batch_size, output_types=(np.float32, np.int32))

# 加载测试集

test_ds = tl.data.CIFAR10(train_or_test=’test’, shape=(-1, 32, 32, 3))

# dataloader 加载测试集

test_dl = tl.data.Dataloader(test_ds, batch_size=batch_size)

# 遍历数据集

for X_batch, y_batch in train_dl:

# 训练、测试模型的代码

在这个示例里，我们将使用带有批标准化 (Ioffe et al., 2015) 的卷积神经网络来对 CIFAR-10
中的图片进行分类。该模型有两个卷积模块，其中每个模块含有一个批标准化层。模型的最后包

含了三个全连接层。该卷积网络示例的完整实现代码链接请见读者服务。

# 包含了 BatchNorm 的卷积神经网络

def get_model_batchnorm(inputs_shape):
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# 自定义权重初始化

W_init = tl.initializers.truncated_normal(stddev=5e-2)

W_init2 = tl.initializers.truncated_normal(stddev=0.04)

b_init2 = tl.initializers.constant(value=0.1)

# 输入层

ni = Input(inputs_shape)

# 第一个卷积层 Conv2d，以及 BatchNorm 和池化层 MaxPool

nn = Conv2d(64, (5, 5), (1, 1), padding=’SAME’, W_init=W_init, b_init=None)(ni)

nn = BatchNorm2d(decay=0.99, act=tf.nn.relu)(nn)

nn = MaxPool2d((3, 3), (2, 2), padding=’SAME’)(nn)

# 第二个卷积层 Conv2d，以及 BatchNorm 和池化层 MaxPool

nn = Conv2d(64, (5, 5), (1, 1), padding=’SAME’, W_init=W_init, b_init=None)(nn)

nn = BatchNorm2d(decay=0.99, act=tf.nn.relu)(nn)

nn = MaxPool2d((3, 3), (2, 2), padding=’SAME’)(nn)

# 卷积层的输出传递给三个全连接层

nn = Flatten()(nn)

nn = Dense(384, act=tf.nn.relu, W_init=W_init2, b_init=b_init2)(nn)

nn = Dense(192, act=tf.nn.relu, W_init=W_init2, b_init=b_init2)(nn)

nn = Dense(10, act=None, W_init=W_init2)(nn)

# 给定输入和输出，构建模型

M = Model(inputs=ni, outputs=nn, name=’cnn’)

return M

1.10.6 序列到序列模型：聊天机器人

聊天机器人（Chatbot）的设计通常涵盖了语音和文字对话的应用。在这个示例中，我们将简
化这一设计，并考虑文字输入和反馈的情形。因此，序列到序列模型（Seq2seq）(Sutskever et al.,
2014)是实现聊天机器人的一个很好的选择。该模型需要序列作为输入和输出，因此，我们可以在
此把聊天机器人的输入和输出定义为句子，又可被理解为是文字的序列。seq2seq模型会被训练
去对输入句子以另一句话的形式做适当的回应。虽然 seq2seq模型在提出的时候主要应用于机器
翻译，但在其他序列-序列应用场景中同样具有良好的应用前景，如交通预测 (Liao et al., 2018a,b)、
文本自动摘要 (Liu et al., 2018; Zhang et al., 2019b)等。
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在实践中，一个 seq2seq 模型由两个 RNN 组成，其一为编码 RNN，其二为解码 RNN。编
码 RNN 会学习一个对于输入语句的表示，然后解码 RNN 便可尝试生成一个针对输入的回应。
TensorLayer库提供的 API可以在一行以内生成一个 Seq2seq模型。

# Seq2seq 模型

model_ = Seq2seq(

decoder_seq_length=decoder_seq_length, # 解码的最大长度

cell_enc=tf.keras.layers.GRUCell, # 编码 RNN 的循环单元

cell_dec=tf.keras.layers.GRUCell, # 解码 RNN 的循环单元

n_layer=3, # 编码 RNN 和解码 RNN 的层数

n_units=256, # RNN 的隐状态大小

embedding_layer=tl.layers.Embedding(vocabulary_size=vocabulary_size,

embedding_size=emb_dim), # 编码 RNN 的嵌入层

)

下面展示了一些基于 Seq2seq的聊天机器人模型的结果，聊天机器人的完整实现代码链接请
见读者服务。该模型可以在获取一个输入句子后输出多种可能的结果。

Query > happy birthday have a nice day

> thank you so much

> thank babe

> thank bro

> thanks so much

> thank babe i appreciate it
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