
人工智能原理与技术

二、神经网络基础



2.从神经网络到深度学习



www.zhuanzhi.ai@高新波，西电

科研大师也看风水，要改名字

http://www.zhuanzhi.ai/


神经网络的“第三次起”
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前面说，神经网络如果层数越多，就特
别容易出现特别多的局部极小值

问题1：如果层数一直增多，特别容易

落到一个比较差的局部极小值里，网络
收敛就比较差

问题2：层数多时，容易出现一个梯度
消失

解决方法就是，寻找一个不错的初始值
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局
部
极
小
值

梯
度
消
失

权重
初始化

部分图片取自@李宏毅老师课件



逐层预训练 (layer-wise pre-training)

局
部
极
小
值

梯
度
消
失

权重
初始化

逐层预训练部分图片取自@李宏毅老师课件



逐层预训练 (layer-wise pre-training)



逐层预训练 (layer-wise pre-training)

逐层预训练
微调(fine-tuning）



逐层预训练 (layer-wise pre-training)

逐层预训练
微调(fine-tuning）

逐层预训练 微调 没有预训练



受限玻尔兹曼机和自编码器

受限玻尔兹曼机 RBM

自编码器 Autoencoder



自编码器



自编码器

⚫ 自编码器(autoencoder)假设输出与输入相同(target=input)，是一种
尽可能复现输入信号的神经网络.

⚫ 将input输入一个encoder编码器，就会得到一个code；加一个decoder 
解码器，输出信息。

⚫ 通过调整encoder和decoder的参数，使得重构误差最小

⚫ 没有额外监督信息: 无标签数据，

误差的来源是直接重构后

信号与原输入相比得到



自编码器

⚫ 自编码器一般是一个多层神经网络（最简单：三层）：

训练目标是使输出层与输入层误差最小；
中间隐层是代表输入的特征，可以最大程度上代表原输入信号



自编码器

⚫ 很早就被提出了，最初用来降维



自编码器

⚫ 堆叠自编码器 (stacked autoencoder, SAE) ：

将多个自编码器得到的隐层串联；

所有层预训练完成后，进行基于监督学习的全网络微调



自编码器

𝑥2, 𝑥2   ,⋯ , 𝑥𝑁,𝑥𝑁⚫数据输入 𝑥1,𝑥1 ,

⚫期望回归函数为 𝑥,𝑥 ,实际学到的回归函

数 𝑥,𝐹(𝑥)

⚫其 中 𝐹 𝑥 = 𝑆 𝑊 2𝑟 (𝑥)(2𝑟) = (𝑥)(2𝑟+1)

(r层编码，r层解码)

⚫一般编码层每层结点数递减，解码层每层

的节点数在递增（可用于降维）

⚫自编码器是一种网络结构，可配合其他结

构搭建深度网络（如卷积、池化等）



自编码器

⚫根据经验风险最小化策略，应最小化的目标函数为

⚫ 可以使用BP算法求解



受限玻耳兹曼机 (RBM)

◼ 模型结构

 RBM是两层神经网络，包含可见
层v（输入层）和隐藏层h

 不同层之间全连接，

层内无连接→二分图

 与感知器不同，RBM没有显式的重构过程：

✓ 输入v，通过p(h∣v)得到隐藏层h；输入h，通过p(v∣h)得到v



受限玻耳兹曼机 (RBM)

 与感知器不同，RBM不区分前向和反向：

✓ 输入v，通过p(h∣v)得到隐藏层h；输入h，通过p(v∣h)得到v

 目的是让隐藏层得到的可见层v’与原来的可见层v分布一致，从而

使隐藏层作为可见层输入的特征

 两个方向权重w共享，偏置不同

 模型参数：w, c, b



受限玻耳兹曼机 (RBM)

◼条件概率建模

 联合概率→条件概率



受限玻耳兹曼机 (RBM)

◼条件概率建模

 联合概率→条件概率

 能量→联合概率

 统计物理学：能量越低越稳定，概率越大

 能量的玻尔兹曼分布(Ising模型特殊形式)
能量高 能量低



受限玻耳兹曼机 (RBM)

◼玻尔兹曼分布→sigmoid激活函数

 假设是标准玻尔兹曼分布: 所有节点是二进制变量(0,1)

Hinton 证明了这件事。有个插曲，ReLU提出后，Hinton不高兴



受限玻耳兹曼机 (RBM)

 梯度下降→基于Gibbs采样的对比散度：

状态组合数目太多(2𝑛𝑣+𝑛ℎ)，难以直接求和→采样来近似计算

◼模型求解

 优化目标：网络表示的概率分布与输入样本分布尽可能接近

 可见层v的似然：

 最大似然的梯度下降求解：



受限玻耳兹曼机 (RBM)

◼RBM到DBN（深度信念网络）

 一个DBN模型由若干个RBM堆叠而成，最后加一个监督层(如BP网络)

 训练过程由低到高逐层训练：

①最底部RBM以原始输入数据训练

②将底部RBM抽取的特征作为顶部RBM  

的输入继续训练

③重复这个过程训练尽可能多的RBM层

④基于监督信息通过全局优化算法对
网络进行微调，使模型收敛

 DBN (Deep Belief Network) VS

DBM (Deep Boltzmann Machine)：

✓ DBM 没有监督层，是若干个
RBM的直接堆叠

✓ 无向图模型，每两层间互有反馈



受限玻耳兹曼机 (RBM)

◼一般玻尔兹曼机(BM)

 可见层和隐层内部结点之间可连接

 具有很强大的无监督学习能力，
能够学习数据中复杂的规则

 随机神经网络和递归神经网络的一种
，Hinton等1985年发明

 全连接图，复杂度很高

 难以准确计算BM所表示的分布

 难以抽样得到服从BM所表示分
布的随机样本



自编码器 VS受限玻耳兹曼机

◼结构上：

自编码器编码和解码函数不同:W1, W2

 RBM共享权重矩阵W，两个偏置向量



自编码器 VS受限玻耳兹曼机

◼结构上：

自编码器编码和解码函数不同:W1, W2

 RBM共享权重矩阵W，两个偏置向量

◼原理上：

自编码器通过非线性变换学习特征，是
确定的，特征值可以为任何实数;

 RBM基于概率分布定义，高层表示为底层
特征的条件概率，输出只有两种状态
（未激活激活），用二进制0/1表示;



自编码器 VS受限玻耳兹曼机

◼结构上：

自编码器编码和解码函数不同:W1, W2

 RBM共享权重矩阵W，两个偏置向量

◼原理上：

自编码器通过非线性变换学习特征，是
确定的，特征值可以为任何实数;

 RBM基于概率分布定义，高层表示为底层
特征的条件概率，输出只有两种状态
（未激活激活），用二进制0/1表示;

◼训练优化：

自编码器通过最损失函数L最小化重构输
入数据，直接用BP优化求解

 RBM基于最大似然，能量函数偏导无法直
接计算，基于采样方法进行估计



自编码器 VS受限玻耳兹曼机

◼结构上：

自编码器编码和解码函数不同:W1, W2

 RBM共享权重矩阵W，两个偏置向量

◼原理上：

自编码器通过非线性变换学习特征，是
确定的，特征值可以为任何实数;

 RBM基于概率分布定义，高层表示为底层
特征的条件概率，输出只有两种状态
（未激活激活），用二进制0/1表示;

◼训练优化：

自编码器通过最损失函数L最小化重构输
入数据，直接用BP优化求解

 RBM基于最大似然，能量函数偏导无法直
接计算，基于采样方法进行估计

◼生成/判别模型：

 RBM对联合概率密度建模，
是生成式模型；

自编码器直接对条件概率
建模，是判别式模型。



预训练的实际作用

◼初衷用于无监督逐层预训练

当时的历史条件（没有新激活函数、没有dropout等优化技术）下，
逐层无监督预训练使得深度网络的训练有了可能（2006-2012）

但逐层预训练无法本质上解决梯度消失等问题

新的激活函数 + 优化方法 + 更大量的标注训练数据→预训练很少使用
（ 2012- ）



预训练的实际作用

◼初衷用于无监督逐层预训练

当时的历史条件（没有新激活函数、没有dropout等优化技术）下，
逐层无监督预训练使得深度网络的训练有了可能（2006-2012）

但逐层预训练无法本质上解决梯度消失等问题

新的激活函数 + 优化方法 + 更大量的标注训练数据→预训练很少使用
（ 2012- ）

◼DNN VS DBN

 DNN是前馈神经网络，训练方法是BP

 隐层激活函数使用ReLU→改善梯度消失

 输出层激活函数是softmax，目标函数是交叉熵+大量标注数据→避免
差的局部极小值

 正则化+dropout→改善过拟合

 没有使用逐层预训练



http://playground.tensorflow.org/

深层神经网络的问题：梯度消失

http://playground.tensorflow.org/


解决梯度消失

Inception

DBN, 2006

AlexNet, 2012

Inception V1,  

2013

Inception V2,

2014



玻尔兹曼机的理论和应用意义

◼ BM和RBM数学上很漂亮,且有统计物理学支撑；

◼ 但受结构限制严重，生成式模型效果往往不如
判别式模型;

◼ 主流的深度学习平台甚至都不支持RBM和预训练

吴恩达用1.6万块CPU构建了全球最大的电子模拟
神经网络，并向其展示自YouTube上随机选取的
1000万段视频，考察其能够学到什么

结果显示，在无外界指令的自发条件下，该人工神
经网络自主学会了识别猫的面孔



玻尔兹曼机的理论和应用意义

◼ BM和RBM数学上很漂亮,且有统计物理学支撑；

◼ 但受结构限制严重，生成式模型效果往往不如
判别式模型;

◼ 主流的深度学习平台甚至都不支持RBM和预训练

◼ 理论：

 模型结构：网络拓扑结构优化

 学习算法：非线性优化过程近似

◼ 应用：

作为一种概率生成式模型应用到了协同滤
波推荐、数据降维、时间序列降维问题。

[Gaussian-bernoulli deep boltzmann machine]



自编码器变种

◼稀疏自编码器（Sparse AE）

 应用：提取稀疏特征表达

（假设：高维而稀疏的表达是好）

 神经元平均激活度：

 稀疏约束：限制神经元平均激活度在一个很小的值
K-L散度，

衡量两个分布的相异性

◼正则自编码器（Regularized AE）

 应用：使提取的特征表达符合某种性质

 惩罚大权重的L2正则化：



自编码器变种

◼去噪自编码器 ( Denoising AE )

 应用：提取鲁棒特征表达（假设：能够对“被污染/破坏”的原始数

据编码、解码，还能恢复真正的原始数据，这样的特征才是好的）

 污染：

 编解码：

无噪声 加入白噪声

 学习的特征表达示例



自编码器变种

◼变分自编码器（Variational AE）

 原理：基于隐层特征表达空间Z，通过解
码层，生成样本

 非监督生成模型，与对抗式生成网络GAN  
关系密切，是深度学习-概率图模型桥梁

 应用：

✓ 数据生成 ✓ 缺失数据填补

✓ 图像超分辨率

隐层表达空间Z



变分自编码器demo

人脸图像

http://vdumoulin.github.io/morphing_faces/online_demo.html

http://vdumoulin.github.io/morphing_faces/online_demo.html


@邱锡鹏

变分自编码器demo



因果推断

很多时候，模式识别要解决的是一个相关性的问题



相关性不可靠：Yule-Simpson 悖论

X: 处理与否

Y：存活率

结论：X与Y正相关

Z: 性别

结论：X与Y负相关

相关关系可能由于context等混杂因素而改变

这也说明，相关性是相当脆弱的，很容易改变



相关性 VS 因果性

统计结果发现：同时患肺炎和哮喘的
患者死于肺炎的概率要低于无哮喘患者

→基于相关性，哮喘可能成为肺炎患者的保护因素

有哮喘史的肺炎病人被
直接送入ICU重症病房

降低同时患肺炎和哮喘
患者的死亡率

打伞 地上湿

下雨天

相关性Y的发生
往往伴随着X

𝑿 𝒀

𝑿 𝒀
因果性
排除其他
因素后，Y仅由X影响

相关性

因果性 因果性

𝑿 𝒀

𝒁

因果性=相关性+忽略的因素



相关性 VS 因果性

A man sitting at a desk with  

a laptop computer.



联结主义 VS 贝叶斯：相关性 VS 因果性

Judea Pearl Michael Jordan



联结主义 VS 贝叶斯：相关性 VS 因果性

【NIPS2017】深度学习真的不
需要理论指导了？图灵奖得主讲
座无人问津，贝叶斯之父Judea  
Pearl落寞身影背后引人深思

因果网络：基于贝
叶斯网络增加因果
限制-父节点必须是
子节点的原因

Judea Pearl



联结主义 VS 贝叶斯：相关性 VS 因果性

Michael Jordan

Rumelhart：

BP算法引入神经网络训练

Jordan: RNN提出者

吴恩达：GPU加速训练

概率图模型专家，NIPS  
学 阀 ， 被 Semantic  
Scholar钦定为CS领域最
具影响力学者



新一代人工智能主要发展领域

资料来源：《新一代人工智能发展白皮书》



群体智能



群体智能：再看验证码



验证码：师夷长技以制夷



ESP：寓“教”于乐

Player 1 Player 2

图像标注游戏

BOAT

WATER  

YELLOW  

RIVER  

PORT
guess: PORTguess: BOAT  

guess: WATER  

guess: RIVER
guess: BOAT

Score! Agreement  

on ‘BOAT’.

Score! Agreement

on ‘BOAT’.



升级版：Peekaboom

Peekaboom: Boom gets an image along with a word related to it, and must reveal parts of the image  

for Peek to guess the correct word. Peek can enter multiple guesses that Boomcan see.

图像分割游戏



更多例子

Luis Von Ahn

Learning a language while  

translating the web



THANKS


