
人工智能原理与技术

深度学习前沿技术



深度强化学习



强化学习：相关概念

奖励（reward）：r

策略（policy）：π

环境（environment）

操作者或智能体（ agent ）

状态（state）：s

动作（action）：a
agent

environment



◼ 强化学习的目标可以描述为一个智能体从与环境的交互中不断
学习以完成特定目标（比如取得最大奖励值）

◼ 强化学习就是智能体与不断与环境进行交互，并根据经验调整
其策略来最大化所有奖励的累积值

强化学习：定义



监督学习 用标记过的数据来训练模型。

无监督学习 使用的数据是没有标记过
的，寻找数据的模型和规律

强化学习 也是使用未标记的数据，但
可以通过某种方法知道离正确答案越来
越近还是越来越远（即奖惩函数）。

根据奖惩学习决策模型
hotter or colder ?

学习类型 学习靠谁？ 有没有老师指导 特点

无监督学习 自己 无 全然无师自通，主
要是聚类

监督学习 老师 有 学习效率高，但对
数据要求高

强化学习 自己 有 算法较复杂，但对
数据要求低

强化学习 vs. 机器学习



Atari Breakout 游戏
✓三种动作：向左，向右以及开火（把球射出）

✓状态：所处的位置，屏幕上方状况等

✓奖励：得分增减

传统监督学习 vs 强化学习

（有稀疏并延时的标签—奖励）

强化学习：实例



状态 动作

环境

@李宏毅

强化学习：实例



状态 动作

奖励
reward = 0 in most cases

If win, reward = 1  

If loss, reward = -1

环境

@李宏毅

强化学习：实例



◼ 强化学习（RL）是一个进行决策制定（decision-making）的通用框架：
◼ RL是要学习一个智能体（agent）用来执行一些动作（action）
◼ 每一个action都会影响智能体的未来状态
◼ 用一个标量奖励值（reward）来衡量成功与否
◼ 目标：选择一系列actions来最大化未来奖励

◼ 深度学习（RL）是一个进行表示学习（representation-making）的通用
框架：
◼ 给定一个目标函数
◼ 学习特征表示以达到目标
◼ 直接从输入中学习
◼ 需要很少的领域知识

深度强化学习：AI=DL+RL



◼ 我们寻求一个智能体能够解决通用的人类任务：
◼ RL定义目标
◼ DL提供方法机制（特征表示学习）
◼ 通用人工智能=RL+DL

深度强化学习：AI=DL+RL



深度强化学习：里程碑



•状态State：摄像头图像，机械臂关节的角度

•动作Actions：电机输出扭矩，机械臂关节扭矩

•反馈Rewards：由具体任务定义，比如保持平衡，移动到特定位
置，或者某种服务等

机器人控制

深度强化学习：应用



商业决策

库存管理。观察当前的库存情况，选择补充每一种货物的数量，
反馈就是最后的收益。

投资分配。观察当前的资金储备和市场，选择资金分配策略，反
馈就是收益。

物流运输。滴滴的专车调配；观察当前不同地区的顾客需求，选
择专车调配策略，反馈是满足顾客需求的程度。

深度强化学习：应用



游戏

深度强化学习：应用



◼ 基于策略的方法（Policy-
based）：
◼ 没有值函数
◼ 学习策略

◼ 基于值的方法（Value-based）：
◼ 学习评估值（类似于reward）

的函数
◼ 隐式的策略方法
◼ Actor-Critic：
◼ 学习值函数

◼ 学习策略

深度强化学习：三类方法



深度强化学习劝退？



https://www.alexirpan.com/2018/02/14/rl-hard.html

深度强化学习劝退？

https://www.alexirpan.com/2018/02/14/rl-hard.html


◼ 它的样本利用率非常低。

◼ 最终表现很多时候不够好。

◼ DRL成功的关键离不开一个好的奖励函数（

reward  function），然而这种奖励函数往往很

难设计。

◼ 局部最优/探索和剥削（exploration vs. exploitation）的

不当应用。

◼ 对环境的过拟合。

◼ 不稳定性。

深度强化学习劝退：理由



◼ 局部最优或许已经足够好

◼ 硬件为王

◼ 人为添加一些监督信号

◼ 更多融合基于模型的学习从而提高样本使用率

◼ 仅仅把DRL用于fine-tuning

◼ 自动学习奖励函数

◼ 迁移学习和强化学习的进一步结合

◼ 好的先验

◼ 有的时候复杂的任务反而更容易学习

深度强化学习劝退？No! Keep Working!



◼ http://www.zhuanzhi.ai/

◼ 李宏毅深度强化学习2018：https://www.bilibili.com/video/av24724071/

◼ https://github.com/jgvictores/awesome-deep-reinforcement-learning

◼ https://github.com/tigerneil/awesome-deep-rl

◼ https://github.com/aikorea/awesome-rl

◼ https://github.com/wwxFromTju/awesome-reinforcement-learning-zh

◼ https://deepmind.com/blog/deep-reinforcement-learning/

◼ Deep Reinforcement Learning: An Overview

（https://arxiv.org/abs/1701.07274 ）

◼ https://zhuanlan.zhihu.com/p/25239682

◼ https://simoninithomas.github.io/Deep_reinforcement_learning_Course/

◼ https://icml.cc/2016/tutorials/deep_rl_tutorial.pdf

◼ http://rail.eecs.berkeley.edu/deeprlcourse/

深度强化学习资源

http://www.zhuanzhi.ai/
https://github.com/jgvictores/awesome-deep-reinforcement-learning
https://github.com/jgvictores/awesome-deep-reinforcement-learning
https://github.com/tigerneil/awesome-deep-rl
https://github.com/aikorea/awesome-rl
https://github.com/wwxFromTju/awesome-reinforcement-learning-zh
https://deepmind.com/blog/deep-reinforcement-learning/
https://arxiv.org/abs/1701.07274
https://zhuanlan.zhihu.com/p/25239682
https://simoninithomas.github.io/Deep_reinforcement_learning_Course/
https://icml.cc/2016/tutorials/deep_rl_tutorial.pdf
http://rail.eecs.berkeley.edu/deeprlcourse/


自注意力机制



Human Brain

• Human cortex can universally perceive different senses



Intelligent Machines

• A universal learning pipeline

data prediction

Loss(prediction, label)
back-propagation



Intelligent Machines

• Particular basic model for different task/data

convolution
LSTM, GRU, 
convolution,  self-
attention, …

graph networks



Universal Basic Models for 
Intelligent Machines?





Attention is All You Need

Attention Is All You  Need. NIPS 2017

• (query, key, vale) 三元

组可以捕捉长距离依赖

• key和query通过点乘获

得权重，最后把权重和

value做点乘得到输出



Non-local Neural Networks

Non-local Module

[1] Xiaolong Wang, Ross Girshick, Abhinav Gupta, Kaiming He . 
Non-local Neural Networks.   CVPR 2018
[2] https://zhuanlan.zhihu.com/p/33345791



自注意力：强调重要特征，抑
制噪声

Key, Query, Value 为输入的线
性映射

计算 Key 和 Query 间的相似
性，softmax进行归一化

结合 Value 得到权重矩阵

主要问题：每个点都要计算相
似性，非常烧显存

Non-local Neural Network, CVPR 2018



Dual Attention Networks for Scene Segmentation 

CVPR 2018





CCNet: Criss-Cross Attention for Semantic Segmentation
2018



CCNet 只需要计算每个像素点
所在的行与列中的像素点之间的
关系

同学们可能有问题：没有获取全
局信息啊？

注意：第二次计算时，因为行列
里的像素包含了其所在行列像素
的信息，相当于捕获了全局的
context 



CARAFE: Content-Aware ReAssembly of FEatures，2019

MMLab 的 CARAFE，用来进行特征上采样。其计算方式也是用窗口内像素
特征的特征加权平均。其特殊之处在于，用于加权的权重是学习出来的，通
过对特征变换、pixelshuffle上采样和通道归一化得到。



Expectation Maximization Attention Networks for 
Semantic Segmentation ，ICCV 2019 Oral

EMNet摒弃了在全图上计算注意力图的流程，转而通过期望最大化（EM）
算法迭代出一组紧凑的基，在这组基上运行注意力机制，从而大大降低了复
杂度。其中，E 步更新注意力图，M 步更新这组基。E、M 交替执行，收敛
之后用来重建特征图。本文把这一机制嵌入网络中，构造出轻量且易实现的
EMA Unit。在多个语义分割数据集上取得了较高的精度



CVPR 2017

胡杰的SENet取得冠军

Momenta 是一家自动驾驶公司



SENet，启发我们，通道上的信息非常重要



CBAM： Convolutional Block Attention Module, 

ECCV 2018



GCNet: Non-local Networks Meet Squeeze-

Excitation Networks and Beyond



Cross-modal 里的注意力机制



首先回顾一下，什么是 VQA？



Image Captioning

给定一张图，生成右边的语言描述
基于深度学习的方法主要是从15年
开始
18年开始关注region之间的关系，
可以生成更加丰富的描述







Query: 来自于文本decoder

Key = Value : 图像的区域级表达（一般
是用faster rcnn提取几个区域，然后每
个区域的表达）

Bottom-Up and Top-Down Attention for 
Image Captioning and Visual Question 
Answering,
CVPR 2018      2018年度VQA竞赛的冠军



杭电余宙的 co-attention,  2019 VQA竞赛冠军



这篇论文主要使用了 Transformer 的思路，设计了两个
attention 模块：

一个 Self-Attention (SA)，另一个是 Guided-Attention (GA)

其中，X 是图像特征，
Y 是文本特征



如何利用 SA 和 GA 呢？ 有三种方式

通过实验，余宙最终选择了第三种方式

为什么要 co-attention 呢？多模态融合需要同时理解图像、文
本的含义，所以要同时利用两个模态的注意力机制



ACL 2018的一个工作，开始引入了 transformer

Multi-head Attention

Sharma, ACL 2018





添加一个 GLU 模
块（Gated Linear 
Units，在自然语
言处理中应用非
常多）

所以相当于在
attention 上又加
了一个 attention

ACL 2018

ICCV 2019  Attention on Attention for Image Captioning



挑战1：标注数据代价昂贵
趋势1：从无标注的数据里学习

深度学习的未来：趋势



挑战2：大模型不方便在移动设备上使用
前沿2：降低模型大小

剪枝 权值共享 量化（二进制网络）

深度学习的未来：趋势



挑战3：大计算需要昂贵的物质、时间成本
趋势3：全新的硬件设计、算法设计、系统设计

深度学习的未来：趋势



无监督信息，利用物理知识（抛物线）跟踪
(AAAI 2017最佳论文)

深度学习的未来：趋势

挑战4：如何像人一样从小样本进行有效学习？
趋势4：数据+知识，深度学习与知识图谱、逻辑推理、
符号学习相结合

Stewart, Russell, and Stefano  
Ermon. "Label-free supervision  
of neural networks with physics  
and domain knowledge."  
AAAI2017.



挑战5：如何从感知认知性的任务扩展到决策性任务？
趋势5：博弈机器学习

深度学习的未来：趋势



深度学习的未来：趋势



深度学习的未来：趋势



THANKS


