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深度学习概览

❑ What:   揭神秘面纱

❑ Wow:    赏群模乱舞

❑ Why:    寻万能之源

❑ Where:  追研究前沿

❑ Whoops: 探未解之谜

❑ While:  评大众观点
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Recap: 卷积层

❑ 一个卷积层包含多个卷积操作，输出多个特征图

❑ 卷积层输出（经过激活函数等）作为下一卷积层的输入

每层输入数据
卷积核(神经元)
内含模型参数

特征图

Questions:

每个卷积核的维度？

卷积核通道数与输
入通道数(Channels)
的关系？
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Recap: 学习什么

深度 学习

“多层”
学习什么？

系统输入与输出的关系！
数据中与任务相关的特征！
函数（模型）的最佳参数！
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Recap: 如何学习

❑ 比如针对分类任务

寻找模型（函数）最佳参数 = 最小化损失函数𝐿(𝜽)

梯度下降法！
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训练数据 模型参数

基于训练数据，通过梯度下降法最小化损失函数，
以此找到最佳的模型参数！



Recap: 各种模型结构
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追研究前沿

❑ 深度学习方法用于解决越来越多的挑战性问题！

❑ 什么问题可以（潜在）用深度学习来解决？

输入与输出有（复杂非线性）相关性！
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追研究前沿：小样本下深度学习

❑ 迁移学习（一般步骤）

o 在其它大数据集上预训练一个模型（如分类器）

o 保留中低层（特征提取）部分，输出端换为与当前任务相关

o 在当前小样本数据集上对模型进行训练微调

❑ 迁移学习简单有效，在大量应用中得到证实

❑ 为什么迁移学习有效？

o 模型低层部分提取的（纹理、形状）特征具有跨任务特性

o 需要更新的模型参数较少，减少过拟合
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❑ 多任务学习，使得特征提取部分更具有普适性（对照迁移学习）

多任务共享
特征提取部分
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追研究前沿：小样本下深度学习

任务A 任务B 任务C



追研究前沿：小样本下深度学习

❑ 元学习(Meta-learning): 训练能生成模型的模型

❑ 传统分类器：输入一个数据，输出数据的类别

❑ 元分类器：输入一组数据，输出一个分类器
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追研究前沿：小样本下深度学习

❑ 元分类器的训练：训练特征提取器𝑓 ∙ 和 𝑔 ∙ ，使得对任意一
组训练数据，元分类器能够输出一个“好分类器”

❑ 如何评价原分类器输出（即一个分类器）的好坏？

o 用另一组有标签的数据衡量分类器的好坏

❑ 每次更新元分类器，训练数据对应的类别与上次的可以不一样

❑ 训练完成后，给任意一组新类的少量数据，输出新类的分类器
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❑ 目前元学习解决小样本问题在实际场景下有时不适用

❑ 探索方向：将人类知识有效融入到模型学习中！

示例：将图象超分辨重构的优化过程转化为深度模型的模块
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追研究前沿：小样本下深度学习



❑ 目前元学习解决小样本问题在实际场景下有时不适用；

❑ 探索方向：将人类知识有效融入到模型学习中！
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追研究前沿：小样本下深度学习



追研究前沿：隐私保护下的大数据学习

❑ 出于隐私保护、合法性、管理因素，多家医院的数据难于共享

联邦学习提供了一种解决方案：各个医院分别更新模型，传递给
中心服务器，服务器融合更新总的模型，分发给各地医院，…
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❑ 出于隐私保护、流量限制、能耗等考虑，个人不愿意共享数据

15

追研究前沿：隐私保护下的大数据学习



❑ 联邦学习基本架构
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追研究前沿：隐私保护下的大数据学习



❑ 与传统分布式学习不同之处

信息传递较慢

如何传递少量
信息更新模型

系统设备差异

部分设备工作
运算传递速度

统计特性差异

非独立同分布
各自数量差异

隐私安全保护

真正去掉隐私
有效模型更新
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追研究前沿：隐私保护下的大数据学习



追研究前沿:轻量化神经网络模型

❑ 模型小和/或运算速度快

❑ 参数少，耗电少，易于部署在移动/嵌入式终端设备

将在模型压缩课程部分作详细介绍！
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追研究前沿：图神经网络GNN

❑ 数据为图(Graph)；应用于社交网络、推荐系统、分子结构等

❑ 图可以表示为𝐺 = (𝑉, 𝐸,𝐖, 𝐗)

o 𝑉:节点集,n = |𝑉|。𝐸:边的集合。 𝐖 ∈ 𝑅𝑛×𝑛:邻接矩阵

o 每个节点𝑣 ∈ 𝑉由一个𝑑维向量表示，对应𝐗 ∈ 𝑅𝑛×𝑑中一行

❑ 挑战：如何处理非结构化/不规则下的局部运算/卷积
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追研究前沿：图神经网络GNN

❑ 基于图神经网络的分类任务

o 节点分类：学习每个节点的特征表示，进而对其分类

o 图分类：学习整个图的特征表示，进而对其分类

Ying et al., Hierarchical graph representation learning with differentiable pooling, NeurIPS, 2018.
Kipf & Welling, Semi-supervised classification with graph convolutional networks， ICML, 2017 20



追研究前沿：图神经网络GNN

❑ GNNs为节点分类和图分类提供了有效的解决方案

o 能够利用节点初始特征和图结构对每个节点或整图进行有效
的特征学习和表示

o 每层核心操作：围绕每一个节点进行Aggregate+Combine

𝐚𝑣
𝑘 = AGGREGATE𝑘({𝐡𝑢

𝑘−1: 𝑢 ∈ 𝑁(𝑣)})

𝐡𝑣
𝑘 = COMBINE𝑘(𝐡𝑣

𝑘−1, 𝐚𝑣
𝑘)

节点𝑣第𝑘层的特征表示

节点𝑣的邻居节点集合
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追研究前沿:贝叶斯深度学习

❑ 学习的不是模型每个参数的具体值，而是它的概率分布

❑ 可以提供预测结果的不确定性（注：softmax输出是预测结果）

图片来自于https://www.cnblogs.com/wuliytTaotao/p/10281766.html 22

https://www.cnblogs.com/wuliytTaotao/p/10281766.html


追研究前沿:贝叶斯深度学习

❑ 模型训练与预测（方法之一）：Monte Carlo (MC) dropout

o 在模型每一层加入dropout操作

o 预测新数据时，仍然使用dropout，得到多次预测结果，统计
预测平均值和方差（代表每个预测输出的概率分布）

❑ 比非贝叶斯深度学习更加鲁棒（针对输入或参数微小改变）

o 每次预测：对模型参数进行多次采样得到多个模型

❑ 挑战：如何更有效地训练模型

𝑃 |𝑦 𝐱,𝐰 =
𝑝 𝐰 𝐱, 𝑦 𝑝(𝐰)

׬ 𝑝 𝐰 𝐱, 𝑦 𝑝 𝐰 𝑑𝐰
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追研究前沿:自动机器学习AutoML

❑ 深度学习实现了特征提取自动化，但是模型结构需要人设计

❑ AutoML更加智能:自动搜索/设计更优的模型结构等超参数

当前AutoML的基本操作模块仍然需要人设计，所以下一步...?
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追研究前沿:自动机器学习AutoML

❑ NAS(Neural architecture search): 训练元模型寻找模型结构参数

o （比如）用一个RNN元模型，输出一套CNN模型结构参数

o 用训练数据训练该套参数对应的CNN模型

o 将CNN性能作为反馈信息，利用强化学习更新RNN模型参数

o 重复以上过程
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追研究前沿:自动机器学习AutoML

❑ 挑战：如何快速准确评估每次产生的CNN性能

o 整个训练过程可导，如DARTS (Differential Architecture Search)

o 每次用更少的训练数据/epochs/卷积个数、更小的输入图象

❑ AutoML可用于其它任务：数据预处理，数据增广，损失函数等

颜色:操作（卷积，池化等），粗细:操作的权重，同时优化操作权重和参数
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追研究前沿:自监督学习

❑ 一般步骤：

o 从每一个无标签数据中，通过某种方式自动生成一个/组类
别标签和对应的数据；

o 用这些伪标签数据训练神经网络模型；

o 用训练好的模型实现对原始数据的有效特征提取和表示

❑ 为什么有效？

o 模型必须学习到数据中的特征才能实现较好的伪标签预测

❑ 为什么要进行自监督学习？

o 为后续（下游）任务提供较好的数据（初始）特征表示

o 自监督学习可看作迁移学习的第一步进行模型预训练

o 后续任务所需标注的数据量大大减少
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❑ Rotation net: 训练CNN分类器自动判断图象旋转角度
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追研究前沿:自监督学习



❑ Location net: 训练CNN预测两个图像块在原图中的相对位置
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追研究前沿:自监督学习



❑ Context encoder:训练自编码器重构遮挡区域
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追研究前沿:自监督学习



❑ Shuffle & Learn: 训练模型判断几张图象出现

顺序是否正确
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追研究前沿:自监督学习



❑ BERT任务1:训练模型预测句子中被遮挡的单词

❑ BERT任务2:预测第二句话紧接第一句话出现是否合理
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追研究前沿:终身学习

❑ 人类可以不断学习新知识，但AI模型学新忘旧！

❑ 终身学习/持续学习/增量学习：模型逐渐的学习更多的知识
（如能做更多的任务、识别更多的类别等）

❑ 条件限制：学习新类知识时，不用或用很少旧类数据

❑ 两种类型：

o 任务增加型：模型是一个共享特征提取部分的多任务分类器，
预测时知道数据来自于哪一个任务（所以应用场景有限）

o 类别增加型：模型作为单一分类器预测数据类别

❑ 核心挑战：学习新类时，如何减少对旧类知识的遗忘！
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❑ 基于正则化训练的方法：更新模型学习新任务/新类时，通过
加入正则化项，尽量少改变对旧任务/旧类重要的模型参数

❑ 对应假设：旧知识体现在分类器模型的参数里

34

追研究前沿:终身学习



❑ 知识蒸馏法：针对（新旧）数据在旧分类器的输出响应，让新
分类器对应的输出部分有相似的响应

❑ 对应假设：旧知识体现在分类器对数据的响应上
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追研究前沿:终身学习



❑ 知识蒸馏也可以基于卷积层输出（得到的注意力分布）
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追研究前沿:终身学习



探未解之谜

还有很多问题没答案，甚至没思路！
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探未解之谜：为什么神经网络没有过拟合？

❑ CNN在标签随机打乱的数据甚至噪音数据上能被训练到误差为0.

❑ 即使加上正则项或dropout等操作，CNN也有类似表现！

揭示：CNN在分类任务中表现好，可能不是因为各种正则化，
而是来自于CNN对所有训练数据的记忆。
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探未解之谜：传统机器学习理论不再适用？

传统机器学习理论

模型真实表现
（当训练模型时early

stop或不用正则化项）
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探未解之谜：传统机器学习理论不再适用？

❑ 测试误差的Double descent现象不仅发生在模型尺寸/复杂度变

化时，也发生在训练次数变化时！

测试误差大小
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探未解之谜：但是，小网络一定没大网络好？

❑ 实验

o Step 1: 基于随机初始化训练一个大神经网络A

o Step 2: 通过对大网络剪枝得到一个性能与A接近的小网络B

o Step 3: 用大网络里（对应小网络B的结构）的原始随机初始

化，重新训练一个有同样结构的小网络B’

o Step 4: (结果发现)B’的性能不差于原始大网络A

彩票假说(Lottery ticket hypothesis)：任意一个随机初始化的大

网络中存在一个小网络，当用同样的对应初始化参数和最多同
样多次训练小网络后，小网络的性能不亚于大网络的性能。

Why?
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探未解之谜：鲁棒性/安全性

❑ 模型的安全性很差：在任一图像中加入特定的人眼感觉不到的
特定噪音（对抗噪音），会导致模型的性能急剧下降！

正常图像 对抗噪音 对抗样本
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探未解之谜：鲁棒性/安全性

❑ 模型攻击基本思路：如果知道模型参数，通过梯度上升法改变
原始输入图像，使模型对更改后的图像（对抗样本）预测错误

目标：找到一个与原图像𝐱接近的对抗样本，使损失函数L
的输出增加

最优解：Fast Gradient Sign Method (FGSM)
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探未解之谜：鲁棒性/安全性

❑ 模型攻击基本思路：如果知道模型参数，通过梯度上升法改变
原始输入图像，使模型对更改后的图像（对抗样本）预测错误

❑ 对模型攻击，可以让分类器准确率降到10%以下！

❑ 也可以让模型将噪音图像误认为特定一类物体！

FGSM方法让模型将以上黄色框内图像识别为“Airplane”！
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探未解之谜：鲁棒性/安全性

❑ 即使不知道待攻击模型的参数，也可以通过攻击其它（已知模
型参数）模型产生对抗样本，用这些样本攻击目标！黑盒攻击！

❑ 黑盒攻击更常见；白盒攻击（知道待攻击模型参数）更厉害！

❑ 训练模型时将对抗样本纳入训练数据

❑ 设计模型使得对抗样本难于产生

❑ 设法去除对抗样本中的（对抗）噪音

如何防御这些攻击?
难于有效防御多种
不同的攻击方法

不能对训练好的模
型进行防御；容易
被新方法攻击

不用考虑分类器的结构与训练；
不用考虑攻击方法的类型
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探未解之谜：鲁棒性/安全性

❑ 去除噪音方法一：利用正常数据训练自编码器

❑ 对新的正常数据，自编码器输出与输入（几乎）一样

❑ 对于对抗样本，自编码器输出一个与输入接近的正常数据

编码器将含噪音的图像投影到正常图像的分布区域：
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探未解之谜：鲁棒性/安全性

❑ 去除噪音方法二：利用正常数据训练GAN

❑ 对新的数据，用GAN中的生成器重构出相似的数据

❑ 对重构数据的类型进行预测

重构时的多个seeds共同使用增加了攻击模型的难度！
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探未解之谜：模型可解释性

❑ 深度学习模型是个“黑盒子”？
o 只有预测结果，没有预测详细过程

o 原因：模型是一个复杂非线性变换

❑ 为什么要打开这个黑盒子？
o 低于人类表现时：帮助人们发现模型的不足

o 与人类表现持平：增加人们对模型预测的信任感

o 超过人类表现：教人类如何更好地预测
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探未解之谜：解释模型特定输出神经元

❑ 从输入端寻找可解释性：对于训练好的模型，寻找最佳输入图
像 𝐈，使得特定pre-softmax输出𝑓𝑐(𝐈)最大

一定程度上帮助人们理解每个输出神经元在关注什么样的视
觉特征，但无法解释对真实图像预测时模型在关注什么。
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探未解之谜：解释模型的每次预测

❑ 从靠近输出端寻找可解释性：最后卷积层输出特征图的特定线
性组合可解释模型预测时关注的图像区域

50



探未解之谜：解释模型的每次预测
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GAP: global average pooling for channel k

Class activation map (CAM) for class c

Weighted feature maps

Pre-softmax

Importance of activation at (x,y) for class c



探未解之谜：解释模型的每次预测
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❑ 特定卷积核的可解释性：通过大量输入图像，收集并描述特征
图中激活区域对应的图像信息，理解卷积核所对应的视觉特征

激活特定卷积核的图像区域往往与某一类的（疾病）特征相关；
预测新图象时，激活的卷积核可解释模型在关注什么（疾病）特征。



❑ LRP (Layer-wise relevance propagation):将特定输出一层层分解到
输入端，得到每个像素的共享大小
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探未解之谜：解释模型的每次预测



❑ 人类大脑神经元活动：脉冲序列；如何学习和更新？

❑ Spiking neural network: 更像大脑神经元，但有监督训练较困难

54

探未解之谜：脉冲神经网络



探未解之谜：认知与推理

❑ 深度学习目前解决的是Perceptual AI问题

❑ 还不具有真正认知和推理能力(Cognitive AI)

o 目前：基于大数据建立的输入-输出统计关系

o 失效：少见/极端情况下犯简单错误

❑ 探索方向

o 基于符号的逻辑推理：No?

o 将推理过程嵌入模型？

o 如何连接认知与推理？
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探未解之谜：伦理与公平

❑ AI伦理

o 安全可控(AI-人类)：如何确保AI机器人/算法绝对可控？

o 人机融合：半人半机，思想决策被AI影响/控制

o AI武器(国家-国家/团体/个体)：谁决定谁能/不能使用，如
何有效限制；AI蜜蜂寻找攻击特定目标…

o 自动驾驶事故（公司-个体）：AI算法提供商，汽车制造商，
出租公司，乘客各负什么责任？保护乘客还是行人？

o AI导致失业：谁之错？如何用AI帮助失业者？
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❑ AI公平

o 算法偏见：人脸识别算法对白种人性能好，对黑种人差！

o 如何保证不同性别、地区、民族、国家的人们能同等接受AI
的教育或利用AI帮助学习、工作和生活？
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评大众观点

❑ 深度学习只不过是在调参

❑ 没新意，只是数据更多、计算更快

❑ 深度学习只是工具和工程方法

❑ 深度学习需要大数据和人工标注

❑ 深度学习发展已经到顶

❑ 深度学习真正落地应用的例子很少

❑ AI理解你的所思所想

❑ 机器翻译已超越人类翻译

❑ AI将很快超越人类智能

模型算法创新
思想百花齐放
安全解释之谜
前沿挑战多样
产业应用井喷
莫学无畏儿郎

哗众取宠
以偏概全
难越天堑
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讨论

❑ 将来AI/DL会有那些可能或不可能的突破；什
么应用场景可能或不可能有AI参与？给出理由
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结论

❑ 深度学习与应用

❑ 深度学习的研究大大促进了AI的发展与应用

❑ 深度学习是一种思想，而不仅仅是一类方法

❑ 还有很多问题和挑战需要被攻克

问题应用深度学习

解决

促进
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最终：人类的还是AI的？

人-机鸿沟(The Human-AI Gaps):
真认知(Conscious)

真情绪(Emotional)

真体验(Embodiment)

真生死(Limited life)
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